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Laborator 1

Introducere in sisteme evolutive — algoritmi genetici

[y

. Regulament de disciplina

e Prezenta la orele de laborator este obligatorie.

e Studentii au obligatia de a respecta orarul laboratorului si grupele/semigrupele din
care fac parte

e Recuperarea orelor de laborator se face in conformitate cu regulamentul universitatii.

e Fiecare student va fi evaluat in urma activitatilor de laborator, nota minima cu care
studentul se considerd promovat fiind 5. Studentii care au la sfarsitul laboratorului
situatia neincheiatd sau incheiatd cu nota sub 5 nu vor putea sustine examenul de
disciplina.

2. Obiectivele laboratorului

e Prezentarea regulamentului de disciplina
e Prezentarea uneltelor necesare pentru orele de laborator (JGAP / AForge.Net)

o Insusirea modului de lucru pentru solutionarea unor probleme simple folosind
algoritmi genetici

e Evaluarea executiei algoritmului genetic: convergentd, timpul de executie, eficienta
gasirii solutiei, etc.

3. Prezentare teoretica a algoritmilor genetici

Algoritmii genetici fac parte din clasa algoritmilor evolutivi, care vizeaza cautarea
solutiei unei probleme, in mod iterativ, prin optimizarea la fiecare pas a unui indice de
performanta asociat solutiei.

Cu scop recapitulativ, se oferd in Figura 1. schema logica a algoritmilor genetici
[1], [2]. Modul cel mai comun de abordare implicd urmatorii pasi:

1. Stabilirea structurii cromozomului: numarul de gene si genotipul fiecareia
Generarea populatiei initiale

Construirea indivizilor din cromozomi cu ajutorul functiei de mapping
Evaluarea indivizilor folosind functia de fitness

Selectia indivizilor

Crearea descendentilor prin incrucisare (engl. crossover), mutatie, etc.

A A o

Stabilirea populatiei care constituie generatia urmatoare

Dupa faza de initializare, pasii 3-7 se efectueaza intr-o bucla repetitiva pentru un
anumit numar de generatii sau pana cand solutia gasitd indeplineste anumite criterii de
performanta.
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Figura 1. Schema logica a algoritmilor genetici

4. Unelte necesare pentru laborator

In majoritatea limbajelor de programare existd biblioteci sau pachete care
implementeazd o mare parte a functionalitatilor la abordarea cu algoritmi genetici
(generarea populatiei initiale, modalitatile de selectie, operatorii de crossover si mutatie),
lasand in grija programatorului doar structura cromozomului si functiile de mapping si de
performanta. Dintre cele mai folosite amintim:

pentru Java SE: JGAP (Java Genetic Algorithm Package), Jenetics, etc



e pentru C#: Aforge.Net, etc
e pentru Matlab: Genetic Algorithm Toolbox
e pentru Python: pygalib

e pentru Javascript: genetic-js

Pentru obiectivul acestui laborator se va folosi varianta Java SE, pachetul JGAP
[3], pentru ca pune la dispozitia programatorului mai multe exemple de programe care
pot fi rulate direct, sau modificate relativ facil pentru a rezolva alte probleme. De
asemenea, este open source, deci putem adapta de exemplu, operatorii de crossover si
mutatie la necesitatile noastre.

Este recomandat, dar nu obligatoriu, sa se foloseasca mediul de dezvoltare
Eclipse. Se va descarca versiunea Eclipse IDE for Java Developers de pe pagina
http://www.eclipse.org/downloads/index.php. Se dezarhiveaza in locatia doritd si se
executd programul eclipse.exe. Este necesar sd existe preinstalat si pachetul JDK (java
development kit), de exemplu varianta Java 2 SE 1.7. Cand se descarca pachetul JDK
trebuie avut grija s se selecteze platforma si sistemul de operare corespunzatoare.

Se va descarca de la JGAP repository (https://sourceforge.net/projects/jgap/)
ultima versiune a bibliotecii (de la sectiunea Files). In cadrul acestui laborator se va lucra
pe exemplele distribuite in varianta jgap 3.6.3 full. Fiind practic o biblioteca, pachetul
JGAP nu necesitd instalare, ci se dezarhiveaza fisierul descarcat si se referentiaza ca si
bibliotecd in Eclipse (pentru aceasta, click dreapta pe numele proiectului, se selecteaza
optiunea Properties, apoi Java Build Path din meniul din stanga, tabul Libraries, click pe
Add External JARs..., apoi se selecteaza locatia unde a fost dezarhivat pachetul JGAP si
se selecteaza fisierul jgap.jar).

In figura 4 se prezinti diagrama UML a unor elemente esentiale din pachetul
JGAP. Se observd cd majoritatea functionalitatilor sunt implementate deja in clasele
existente. Contributia programatorului este indicatd cu contur rosu:

e definirea functiei de performanta (prin extinderea clasei FitnessFunction cu o clasd
proprie care sa implementeze metoda evaluate ())

e in programul principal, crearea obiectului de configurare, a populatiei initiale, si apoi
apelarea metodei evolve () din clasa Genotype.


http://www.eclipse.org/downloads/index.php
https://sourceforge.net/projects/jgap/

Genotype Configuration

+evolve() +setPreserveFittestIndividual(boolean preserve)
+getFittestChromosome(): IChromosome +setSampleChromosome(IChromsome chr)
+randominitialGenotype(Configuration a_configuration +setPopulationSize(int popSize)

+setFitnessEvaluator(FitnessEvaluator evaluator)

\ / +setFitnessFunction(FitnessFunction function)

IChromosome \
Chromosome Gene
FitnessFunction +n +getAllele(): Object
#double(): Evaluate(IChromosome a_subjkct) / ﬁx K
Z% BooleanGene IntegerGene DoubleGene
y . +int: lowerBound +double: lowerBound
MyFitnessFunction +int: upperBound| | +double: upperBound
+double(): Evaluate(IChromosome a_subject)

1. set configuration A
- set the sample chromosome
- set the fitness function

MainProgram | ... - set other properties
2. create initial population (using Genotype)
3. evolve the population

Figura 2. Structura de baza a pachetului JGAP

5. Problema rezolvata - prezentarea modului de lucru

5.1. Formularea problemei

O problema simpla care poate fi rezolvata cu algoritmi genetici este aceea de a
calcula restul in monede, astfel incat suma sa fie cat mai aproape de valoarea dorita,
folosind cat mai putine monede. Aici, o solutie performanta va reprezenta un compromis
intre cele doud cerinte. Existd 4 tipuri de monede: Quarters (valoarea 0.25), Dimes (0.1),
Nickels (0.05), Pennies (0.01). Sunt disponibile in total 20 de monede de tip Quarter, 30
Dimes, 50 Nickels, respectiv 80 Pennies.

5.2. Rezolvarea problemei

Necunoscuta problemei reprezintd informatia despre numarul de monede din
fiecare tip. Solutia problemei va fi deci un vector de 4 numere intregi. Aceastd solutie
trebuie codificata in cromozom, astfel incét sd se acopere tot spatiul de cautare.

Prin urmare, vom considera un cromozom format din 4 gene cu alele numere
intregi, iar valoarea alelei fiecarei gene va reprezenta cate monede din acel tip vor fi
considerate. Genotipul fiecdrei gene este o multime de numere intregi, diferitd pentru
fiecare gend. De exemplu, G1 = {0, 1, 2, ..., 20}, pentru ca sunt maxim 20 de monede de
tip Quarter disponibile.

Algoritmul genetic va genera solutii care trebuie evaluate in functie de obiectivele
problemei, deci conform cu o functie de performantd. Pentru evaluarea unei solutii
posibile, vom evalua cele doud obiective: suma sa fie cat mai aproape de suma dorita (S)
si numarul total de monede sa fie cat mai mic. Expresia functiei de performanta este deci:



2
J=als-Ye V| +3e.
i=1

i=1
unde g; reprezinta valoarea genei i (numarul de monedede tipul i), Vi este valoarea modei
de tipul 7, iar a este un factor de scalare. Cele doua contributii la functia de performanta
sunt Tnsumate, performanta fiind cu atat mai buna cu cat J are valoare mai mica.

Pentru a stabili cat anume conteaza fiecare obiectiv la functia globald de
performanta se pot folosi diverse artificii:
e un factor liniar de scalare a pentru a stabili prioritatea fiecdrei contributii

e penalizarea progresiva a erorii folosind ridicarea la patrat. Astfel, o eroare mica va fi
penalizata putin, iar o eroare mare va fi penalizata puternic.

e penalizarea diferentiata in functie de diferite conditii logice, etc.

5.3. Implementare
In continuare vom parcurge codul sursi al programului ConstraintExample
(JGAP/examples/src/examples/constraint). Exista doua fisiere:

o ConstraintExample.java — contine programul principal unde se seteaza toti parametrii
necesari pentru a rula programul. Aici se afla si bucla iterativa descrisd in capitolul 3.

o SampleFitnessFunction.java — contine implementarea functiei de performanta (functia
obiectiv)

Redam mai jos secventa de cod simplificatd a programului principal, unde am
eliminat toate detaliile care nu sunt absolut necesare pentru rularea programului:

Secventa de cod 1: Exemplu simplificat

import org.jgap.*;
import org.jgap.impl.*;
public class ConstraintExample {
private static final int NUM EVOLUTIONS = 100;
public static void main(String[] args) throws
InvalidConfigurationException{
double targetAmount = 1.84;
Configuration conf = new DefaultConfiguration();
Configuration.resetProperty(Configuration.PROPERTY FITEVAL INST);
//we use Delta evaluator (low value for fitness = better):
conf.setFitnessEvaluator (new DeltaFitnessEvaluator()):;
conf.setPreservFittestIndividual (true) ;
conf.setKeepPopulationSizeConstant (true) ;

FitnessFunction fitnessFunction = new
SampleFitnessFunction (targetAmount) ;

conf.setFitnessFunction (fitnessFunction) ;

Gene[] sampleGenes = new Gene[4]

sampleGenes[0] = new IntegerGene (conf, 0, 20); // Quarters

sampleGenes[1] = new IntegerGene (conf, 0, 30); // Dimes

sampleGenes[2] = new IntegerGene(conf, 0, 50); // Nickels

sampleGenes[3] = new IntegerGene (conf, 0, 80) // Pennies
e

IChromosome sampleChromosome = new Chromosome (conf, sampleGenes) ;

conf.setSampleChromosome (sampleChromosome) ;




conf.setPopulationSize (80);
Genotype population = Genotype.randomInitialGenotype (conf);

for (int 1 = 0; 1 < NUM EVOLUTIONS; i++) |
population.evolve () ;
IChromosome bestSolutionSoFar =
population.getFittestChromosome () ;
DisplayIndividual (bestSolutionSoFar) ;
}

public static void DisplayIndividual (IChromosome chr) {

System.out.print ("Fitness value: " + chr.getFitnessValue());
System.out.print (", Coins: ");
for (int 1 = 0; 1 < 4; i++)

System.out.print (SampleFitnessFunction.getNrCoinsAtGene (chr, 1)
+ " "),.
System.out.println (", total change: " +
SampleFitnessFunction.amountOfChange (chr)) ;
}
}

Mai intdi se construieste obiectul de configurare gaConf in varianta
DefaultConfiguration, care va contine toti parametrii necesari ruldrii algoritmilor
genetici:

DeltaFitnessEvaluator () — se specifica faptul cd o valoare numericd mica
returnata de functia de evaluare reprezintd o performantd mare a individului. Aceasta
setare a evaluatorului se foloseste atunci cand avem nevoie sd minimizdm o anumita
cantitate — in acest caz, diferenta intre obiectiv si valoarea curentd. Pentru a putea seta un
nou fitnessEvaluator trebuie In prealabil resetata valoarea PROPERTY FITEVAL INST.

setPreservFittestIndividual () — se opteazd pentru pastrarea intotdeauna a
celui mai bun individ (ellite selection cu un singur individ in elitd)

setKeepPopulationSizeConstant () — mdrimea populatiei este mentinutd
constantd 1n fiecare generatie, avand valoarea setatd cu instructiunea
gaConf.setPopulationSize (80)

setFitnessFunction () — se specificd o instantd a clasei ce reprezintd functia de
fitness cu care se evalueazd fiecare individ. Aceasta clasd extinde FitnessFunction §i
suprascrie metoda evaluate (), care este folosita la evaluarea performantei.

setSampleChromosome () — structura cromozomului este setatd folosind un obiect
de tip IChromosome, pe baza caruia programul va genera cromozomii aleatori din
populatia initial. In aces caz, cromozomul are 4 gene de tip IntegerGene, fiecare avand
setate valori minime si maxime intre care se afla valoarea alelei.

randomInitialGenotype () — se creeaza populatia initiald aleatoare
In secventa de cod 1, bucla iterativd va executa un numar fix de 100 de iteratii
(nuM_EVOLUTIONS). Fiecare iteratie reprezintd o intreaga generatie a evolutiei (mapping,

evaluare, selectie, crearea descendentilor), practic pasii 3-7 descrisi in capitolul 3.
Metoda care implementeazd “trecerea” unei generatii este genotype.evolve (). De




asemenea, se tipareste pe ecran valoarea functiei obiectiv pentru cel mai performant
cromozom din fiecare generatie si valorile alelelor cromozomului.

In secventa de cod 2 se prezinta functia de evaluare, care in metoda evaluate (..)
calculeaza performanta unui cromozom dat. In primul rand, se calculeazi valoarea
reprezentatd de cromozom (folosind functia de mapping), iar apoi, conform cu cerinta
problemei, se penalizeaza diferenta pana la valoarea obiectiv targetAmount, precum si
numarul de monede. Se foloseste patratul valorii changeDifference pentru a introduce
penalizdri progresive (dacd valoarea este foarte departe de obiectiv, se penalizeaza
puternic, altfel mai putin). De asemenea, exista un factor de scalare (300), care specifica
prioritatea mai mare a valorii in fata numarului de monede.

Secventa de cod 2: Functia de performanta

package labl;

import org.jgap.*;
public class SampleFitnessFunction extends FitnessFunction {
private final double targetAmount;

public SampleFitnessFunction (double targetAmount) {
this.targetAmount = targetAmount;

}

public double evaluate (IChromosome chr) {
double changeAmount = amountOfChange (chr); //mapping
int totalCoins = getTotalNumberOfCoins (chr); //mapping

double changeDifference = Math.abs(targetAmount - changeAmount) ;
double fitness = 300 * changeDifference * changeDifference;
fitness += totalCoins > 1 ? totalCoins : 0;

return fitness;

public static double amountOfChange (IChromosome chr) {

int numQuarters = getNrCoinsAtGene (chr, 0);
int numDimes = getNrCoinsAtGene (chr, 1);

int numNickels = getNrCoinsAtGene (chr, 2);
int numPennies = getNrCoinsAtGene (chr, 3);

return (numQuarters * 0.25) 4+ (numDimes * 0.1) + (numNickels *
0.05) + (numPennies*0.01);

}

public static int getNrCoinsAtGene (IChromosome chr, int position) {
Integer numCoins = (Integer)chr.getGene (position).getAllele();
return numCoins.intValue();

public static int getTotalNumberOfCoins (IChromosome chr) {
int totalCoins = 0;
for (int 1 = 0; 1 < chr.size(); 1i++)
totalCoins += getNrCoinsAtGene (chr, 1i);

return totalCoins;




5.4. Testarea programului si masurarea performantelor
Convergenta algoritmului

Atunci cand se ruleazd programul de mai sus se poate observa cd performanta
afisatd creste la fiecare pas (deci valoarea functiei de evaluare scade). Acest fapt este
asigurat de pastrarea celui mai bun individ din fiecare generatie prin apelul metodei
setPreservFittestIndividual (). Faptul cd la fiecare pas solutia poate fi doar
imbundtdtitd confera, in acest caz, convergenta algoritmului [4] (in unele cazuri, este
posibil ca solutia gasitd sa fie doar un optim local, nu global, acest caz fiind analizat in
lucrarile urmatoare). Este posibil ca, In timpul rularii programului, abaterea de la suma
totald sa creascd de la o generatie la alta. Aceasta se intampld numai in cazul in care
performanta totald se imbunatateste datoritd scaderii numarului de monede.

Caracterul aleator al algoritmilor genetici este demonstrat de faptul cd fiecare
rulare produce, de cele mai multe ori, rezultate diferite. Caracterul aleator este dat de:
generarea populatiei initiale, operatorii de Incrucisare si mutatie si selectia indivizilor.

Eficienta algoritmului

Pentru a masura timpul de executie al algoritmului, se pot introduce niste
instructiuni suplimentare. Timpul de executie depinde, evident, de masina pe care ruleaza
programul, deci este mai relevant sa analizdm eficienta algoritmului.

Eficienta algoritmului este datd de numdrul de evaluari ale functiei de
performanta raportat la marimea spatiului de cdutare. Spatiul de cautare este S=G1xG2x
G3%x (s, unde G este genotipul pentru gena i. Pentru problema data, spatiul de cautare
contine [S|=20-30-50-80 = 2 400 000 solutii posibile. Evaluarea performantei se face
pentru fiecare cromozom din fiecare generatie, deci numarul de evaludri se poate calcula
inmultind numarul de generatii cu marimea populatiei (in acest caz 100 generatii 80
indivizi = 8000 de evaluari). Putem deci concluziona ca s-au evaluat 8000 / 2400000 =
0.33% dintre solutiile posibile.

De fapt, la rularea programului se observa cd dupa o anumita generatie solutia nu
se mai imbunititeste deloc. Intrucat fiecare rulare produce rezultate diferite, putem
considera o medie a numarului de generatii in care este gasita solutia finala si calculam
eficienta algoritmului cu noua valoare.

6. Problema propusa

In continuare se va aborda o problemi clasica de optimizare, numita in literatura
problema rucsacului (engl. knapsack problem). Se da un rucsac cu volum dat V si n
obiecte care trebuie introduse in rucsac volumul o1, 02, ..., on. Fiecare obiect are un
anumit volum si o valoare asociatd. Fara a depasi rucsacului, se cere sa se maximizeze
valoarea totald a obiectelor 1n rucsac.

Pentru un caz particular, se considera n=10, V=30, iar volumul si valoarea
fiecirui obiect sunt date de: vol; = i, val; = i%, unde i=1, 2, ..., n.

Modul de abordare prezentat anterior este potrivit si pentru aceastd problema.
Solutia problemei contine informatia despre fiecare obiect daca este considerat sau nu,
prin urmare cromozomul va fi format n gene de tip BooleanGene. Pentru a calcula
performanta J a unui cromozom, vom calcula valoarea totald a obiectelor si o penalizare



diferentiatd Jpen: dacd volumul rucsacului este depasit se va penaliza performanta cu o
valoare foarte mare si progresiva in functie de cat este depasirea:

)then 0 else a-(V -V,

) .
m,) , 1ar Vios

4
J=Yg-val+J,,, ude J, =if(V>7,

fot
i=1

4

este volumul total al obiectelor: V,, = Z g, -vol. .

i=1

7. Exercitii

1. Explicati modul de functionare al urmatorilor operatori: incrucisare
(crossover), mutatie. Cautati si Intelegeti diferite variante pentru
operatorul de selectie. Explicati modul de functionare al selectiei de tip
turneu si ruletd. Cautati si intelegeti si alte variante de selectie.

2. Rulati programul prenzentat in capitolul 5. Observati de la ce generatie nu
se mai imbundtdteste solutia. Estimati cite evaluari s-au facut pand in acel
moment. Rulati programul de mai multe ori si observati diferentele.

3. In cadrul programului prenzentat in capitolul 5, ajustati factorii care
influenteazd modul de functionare al algoritmilor genetici (marimea
populatiei, numarul de generatii, parametrii functiei de performantd —
scalarea diverselor contributii de penalizare, etc.), si observati efectul
acestor modificari asupra vitezei de convergenta a algoritmului.

4. Implementati programul pentru problema prezentatd in capitolul 6. Pentru
implementare este necesar sd modificati structura cromozomului si functia
de evaluare. Rulati programul, modificati parametrii de functionare si
testati diferentele.

5. Modificati implementarea pentru problema rucsacului: existd » tipuri de
obiecte, cu maxim 5 obiecte disponibile din fiecare tip. Problema este de a
afla cate obiecte din fiecare tip trebuie puse In rucsac, cu aceleasi
obiective de a nu depasi volumul maxim si de a maximiza valoarea totala.



Laborator 2

Probleme matematice de optim local/global

1. Obiectivele laboratorului

e Insusirea modului de abordare a unei probleme matematice de optim local/global,
folosind algoritmi genetici.

e Insusirea unor metode de evitare a blocdrii algoritmului intr-o vecindtate a unui
minim local

e Insusirea modului de abordare pentru gésirea celei mai bune aproximatii polinomiale
a unei functii date

e Studiul convergentei, a preciziei solutiei si a eficientei algoritmului

2. Minimul unei functii matematice

2.1. Formularea problemei

De multe ori ne intdlnim in inginerie cu problema gasirii minimului (sau al
maximului) unei functii matematice, pentru care nu existd intotdeauna o metoda analitica
de abordare, mai ales cand spatiul unde se cauta solutia (multimea valorilor posibile) este
prea mare. O problema des intdlnitd la algoritmii de optimizare este gasirea minimului
global 1n cazul in care exista si minime locale.

Abordam mai jos o problema matematica relativ simpld de optimizare, pentru a
trece prin toti pasii rezolvarii ei folosind algoritmi genetici:

Se da functia f: R — R, f{x) = x* — 2x* — x, se cere si se giseascd xm € [-2, 2]
pentru care f este minimd. Pentru x» se cere o precizie de o = 0.001.

2.2. Rezolvarea problemei

Pentru rezolvarea problemei vom face referire la aspectele teoretice din
laboratorul 1, capitolul 3. Algoritmul folosit va fi cel prezentat in Figura 1.

Stabilirea structurii cromozomului

Solutia acestei probleme (individul) este un numadr real in intervalul [-2, 2]. Avand
in vedere precizia cerutd d, putem spune ca spatiul de cautare al solutiei este multimea

S={-2,-1.999, -1.998,-1.997, ..., 1.999,2 }, cuxm € S
Cardinalul multimii S este | S|=[2—(-2)]/J+ 1 =4001 valori.

Alegerea modului de construire a cromozomului s-ar putea face folosind o singura
gend, avand alela un numar fractionar apartinand multimii S, dar atunci nu ar exista
suficientd diversitate, ceea ce ar Tmpiedica operatorii de incrucisare si mutatie sa
functioneze eficient. Alegem deci genele de tip boolean, cu valorile in multimea 4 = {0,
1}. Putem privi deci fiecare gend ca un bit, iar Intreg cromozomul va codifica un numar
in intervalul cerut. Avem nevoie deci de:

N=log2|S| =11.96614 biti



Nu putem folosi un numar de N’ = 11 biti (gene de tip boolean), pentru ca atunci
precizia ar deveni 6’ = [2 — (-2)] / 2V = 0.00195, ceea ce nu este suficient. Se vor folosi
deci N =12 gene.

Genotipul este multimea G a tuturor cromozomilor posibili. Un exemplu de
cromozom este urmatorul:

[1[1]oJofr]ofr[ofofo]1]o]
g0 &1 & & g10 811

In figura de mai jos am indicat graficul functiei si notiunile de bazi (cromozom,
mapping, individ, functia de performanta, precizie, etc), cu referire directd pentru aceasta
problemd. Graficul functiei este aratat doar cu scop demonstrativ. Se observa ca functia
prezintd un minim local si un minim global, diferite, incluse in intervalul [-2, 2].

N minim
J(individ) local  minim
global
orizont de
optimizare
individ
\2 ”
mapping
cromozom
| | | | »
T T T T »
0..00 0...01 ? 11...1

genotip

Figura 3. Minimul unei functii matematice - concepte si notiuni

Stabilirea functiei de mapping

Se cauta o functie de mapping M : G — [-2, 2]. Cea mai simplad abordare este sa
consideram multimea genelor cromozomului un numar binar (in baza 2), sa-l
transformam in baza 10, si apoi sd-1 scalam la intervalul cerut [5]. Avem deci:

11
ng -2f

M'(Chl") :k:;lz—_l € [0, 1]

11
ng 2"
M (chr) = M'(chr)-4-2 :’“;]2—1-4—2, cu M(chr) € [-2, 2]

De exemplu, valoarea individului corespunzator cromozomului dat mai sus este:



M (chr) = %-4 ~2=1.15897436 €[-2, 2]

Stabilirea functiei de performanta

Functia de performanta J : [-2, 2] — R+ poate fi considerata chiar functia initiala,
J(x) = filx) = x* — 2x*> — x, pentru ci se cautd chiar minimul acestei functii. Totusi,
constrangerile pachetului JGAP impun ca valoarea returnata de functia de performanta sa
fie pozitiva, deci vom adduga o valoare bias stabilitd empiric la functia J: J(x) = f(x) + 5 =
xt =2 —x+5

2.3. Implementare
Oferim mai jos codul aferent problemei de optimizare specificata.

Secventa de cod 1: Minimizarea unei functii matematice

import org.jgap.*;
import org.jgap.impl.*;

public class FuncGrIV {
private static final int MAX ALLOWED EVOLUTIONS = 10;
public static void main (String[] args) throws
InvalidConfigurationException{

Configuration conf = new DefaultConfiguration();
Configuration.resetProperty(Configuration.PROPERTY FITEVAL INST);
//low value for fitness = better
conf.setFitnessEvaluator (new DeltaFitnessEvaluator()):;
conf.setPreservFittestIndividual (true) ;
conf.setKeepPopulationSizeConstant (true);
conf.setFitnessFunction (new FitnessFunctionGrIV())

int nrGenes = 12;

IChromosome sampleChromosome = new Chromosome (conf,
new BooleanGene (conf), nrGenes);

conf.setSampleChromosome (sampleChromosome) ;

conf.setPopulationSize (20);
Genotype population = Genotype.randomInitialGenotype (conf) ;

for (int i = 0; i1 < MAX ALLOWED EVOLUTIONS; i++) {
population.evolve () ;
IChromosome bestChrSoFar = population.getFittestChromosome () ;

System.out.println(i + ". " +
"Fitness: " + bestChrSoFar.getFitnessValue() + ", " +
"individual: " + FitnessFunctionGrIV.Mapping((bestChrSoFar))):;

}

public class FitnessFunctionGrIV extends FitnessFunction {
private final double POSITIVE BIAS = 5;
public double evaluate (IChromosome chr) {
double individ = Mapping (chr);
double fitness = Math.pow(individ,4) - 2 * Math.pow(individ,2) -
individ;
return fitness + POSITIVE BIAS;
}




public static double Mapping (IChromosome chr) {
double basel0 = 0;

for (int i=0; i<chr.size(); 1i++) {
boolean allele =
((Boolean)chr.getGene (i) .getAllele()) .booleanValue () ;
if (allele)

basel0 += Math.pow (2, 1);
}
double individ = baselO / (Math.pow (2, 12) - 1) * 4 - 2;
return individ;

}

2.4. Testarea programului si masurarea performantelor
Precizia solutiei

Ruland programul, obtinem destul de repede (de cele mai multe ori, la generatia 6
sau 7) solutia x» = 1.1071. Pentru verificarea preciziei, putem folosi resurse web (de
exemplu www.wolframalpha.com) pentru gasirea solutiei exacte x»’. Pentru aceasta
problemad, x»” = 1.10716, deci se confirma faptul ca solutia gasitd este in intervalul de
precizie cerut fata de solutia exacta, adica | xm’ - xm| < J

Convergenta

Convergenta este asiguratd datoritd configuratiei de pastrare a celui mai bun
individ din fiecare generatie si a operatorului de selectie. Pentru observarea directd a
convergentei, recomandam reprezentarea grafica a abaterii solutiei in functie de iteratie.

In unele cazuri, datoriti caracterului aleator al ciutarii, populatia de indivizi
ramane ,,blocata” in vecinatatea minimului local. Aceasta este o problema des intalnita si
dificil de rezolvat pe caz general la algoritmii de optimizare. Pentru a ocoli aceasta
situatie se poate apela la unele artificii computationale, dintre care amintim:

e asigurarea unei diversitati suficiente In populatia initiald astfel Incét sd existe cel putin
un individ 1n vecinatatea convexa a fiecarui minim local. Aceasta se poate asigura
modificand marimea populatiei.

e folosirea unui operator de selectie care mentine in populatie si indivizi mai putin
performanti, eventual folosind o probabilitate (de exemplu, selectia de tip turneu sau
ruletd),

e generarea, in fiecare generatie (sau cand, timp de 5 sau 10 generatii nu apare o
imbundtétire a solutiei), a unui numar de solutii aleatoare care sa aduca diversitate in
populatie. Aceastd functie este de obicei preluatd de operatorul de mutatie. Daca nu
sunt performante, solutiile generate nu vor supravietui in generatia urmatoare.

Eficienta programului

Se observa ca s-a ales marimea populatiei 20 si un numar de 10 de generatii.
Rezultd deci ca, in total, se vor face un numar de 20 x 10 = 200 de evaluari intr-un spatiu
cu 22 = 4096 solutii posibile (deci aprox. 4.9 % dintre solutiile posibile sunt evaluate).
Putem observa deci ca algoritmii genetici, desi au o componentd aleatoare specifica
algoritmilor de brute force, sunt totusi mult mai performanti decét acestia din urma.




3. Problema propusa: aproximarea unei functii cu o functie polinomiala

Dezvoltarea functiilor in serie Taylor este deseori utila pentru ca reduce problema
unei functii complicate la un polinom usor calculabil, util de exemplu cand avem la
dispozitie o putere de calcul redusa (microcontrolere, etc). Totusi, seria Taylor
aproximeaza functia in jurul unui punct, nu pe un anumit interval.

Ne propunem sa gasim o functie polinomiald p: R — R de grad maxim 5, care
aproximeaza cel mai bine functia f: R — [-1, 1], f(x) = sin(x), pe intervalul [0, «t].

Stabilirea structurii cromozomului

Notim functia polinomiald de grad 5 cu p(x) = as-x*+as-x*+az x*+az2-x*+a1-x+ao.
Problema devine deci de a gési coeficientii as, a4, a3, a2, a1, ao pentru care aproximarea
este optimd (individul este deci functia p(x)). Similar cu problema precedenta,
consideram o precizie 0 = 0.01 pentru coeficienti (doud zecimale), si cdutam coeficientii
numai in intervalul [-10, 10]. Pentru fiecare coeficient avem nevoie deci de:

10— (-10)

N =log, =log, 2000 <11 biti.

Cromozomul va avea 1n consecintd 66 de gene cu alela in multimea {0, 1} (gene
de tip boolean), grupate cate 11 pentru fiecare coeficient in parte, astfel:

-ttt -t -t -0

8o &1 810811 821 822 832 833 843 844 854 855 865
- - -

agp aj ar az dy das

Stabilirea functiei de mapping

Cautdm o functie de mapping M : G — P, unde G este genotipul care a fost
descris mai sus si P este multimea tuturor polinoamelor de grad 5. Consideram
cromozomul format din 6 secvente de cate 11 biti (corespunzatoare fiecarui coeficient),
iar apoi, in mod similar cu problema precedentd, transformam fiecare secventa in baza 10
si o0 scalam la intervalul [-10, 10]. Avem deci:

10 21 65
ng'zk ng'2k ng.z"

M (chr) = h(’zll—l-zo-lo X7+ ":‘2111—1-20—10 xt ":525“—1-20—10 :

Stabilirea functiei de performanti

Performanta unui polinom p(x) se masoara in functie de ’cat de bine aproximeaza
functia data”. Mai exact, abaterea dintre p(x) si sin(x) trebuie sd fie minima in orice
punct pe intervalul [0, ©]. Aceasta o putem formula matematic astfel: cautdm coeficientii

,,,,,



Figura 4. Functia obiectiv si functia polinomiala

Integrala de mai sus reprezinta de fapt penalizarea pe care o aplicim unui polinom
p(x). Diferenta este luatd in modul pentru ca trebuie penalizat si cazul in care p(x) este
sub graficul sin(x) (adica o distanta negativd). Problema de optimizare este deci una de
minimizare a functiei de performantd. Pentru a facilita calculul performantei unui
polinom, discretizdm integrala si o aproximdm cu o suma de penalizdri individuale.
Considerdm un numdr de 1000 de puncte intervalul [0, n] si calculam diferenta intre
valoarea polinomului si functia datd numai in acele puncte.

1000

k-rm . k-
J\p(x))= 2, |p(—=) —sin(——=)
( ) Z:j 1000 1000
Evident, in cazul acestei probleme este nevoie de o populatie mai numeroasa si un
numar de generatii ridicat din cauza ca spatiul de cdutare este mai mare.

4. Exercitii

1. Rulati programul dat in capitolul 2. Observati precizia solutiei si
convergenta algoritmului. Modificati parametrii programului si notati
observatiile.

2. Construiti un program care sa reprezinte grafic abaterea solutiei gésite in
fiecare generatie la exercitiul anterior in functie de numarul generatiei.
Analizati si discutati graficul. Masurati timpul mediu necesar rularii pentru
o generatie.

3. Reduceti marimea populatiei si generati toatd populatia initiald in
vecindtatea convexd a minimului local. Dupad cate generatii depaseste
algoritmul zona de minim local si din ce cauza ? Cat mai dureaza pana
gaseste minimul global ?

4. Implementati un program Java care sd rezolve problema de la capitolul 3
folosind algoritmi genetici. Pe baza modelului dat in capitolul 2,
modificati structura cromozomului si functia de performantd. Pentru
aceasta din urmd, implementati mai intdi o metodd care calculeaza
valoarea unui polinom dat pentru un argument xo.

5. Analizati spatiul de cautare al solutiei pentru problema din capitolul 3.
Care este eficienta algoritmului ? Incercati mai multe variante pentru
numarul de generatii si marimea populatiei. Cum afecteaza fiecare dintre
ele performanta algoritmului ?



Laborator 3

Probleme de optim in automatica

1. Obiectivele laboratorului

e Insusirea unei metode de calcul a marimii de control pentru obtinerea unei traiectorii
date pentru iesirea unui sistem, folosind algoritmi genetici

¢ Insusirea unei metode de identificare a sistemelor, folosind algoritmi genetici

e Ex

ercitii

2. Studiu de caz I: controlul unui sistem pentru a obtine traiectoria data

In teoria controlului se abordeaza de multe ori problema calculului marimii de

control a unui sistem astfel incat iesirea sa fie cat mai aproape de o referinta datd. O
problemd mai complexa si dificil de rezolvat pe céi clasice este aceea de a calcula

marim

ea de control care produce o traiectorie a iesirii cat mai aproape de o traiectorie

referintd [6],[7]. Lungimea intervalului in care traiectoria referintd trebuie urmarita in
mod optim se numeste orizont de optimizare.

2.1. Formularea problemei
Se da un sistemul de gradul II in spatiul starilor, cu o intrare, doua stari si o iesire.

Valorile initiale ale stdrilor sunt zero, iar marimea de intrare u(k) este limitatd in
intervalul [-2, 2].

intrare

xGk+]_[08 0.1][x] [5]
e | 102 07w |3 @

k
y(k)=[03 - 0.7]{;Cl ((kﬂ

Se considera orizontul de optimizare [0, 13]. Se cere sa se calculeze marimea de
u(k) pentru care marimea de iesire se apropie cat mai mult de referinta indicata cu

rosu in figura de mai jos.

A
Yref Ymas

Figura 5. Controlul unui sistem pentru a obtine traiectoria data



2.2. Rezolvarea problemei

Solutia problemei (individul) este un vector U = [uo, ui, ..., u12] de valori reale,
care contine fiecare marime de intrare pentru intervalul [0, 12]. Intradevar, orizontul de
optimizare este [0, 13], dar se observa cd valoarea u13 nu isi produce efectele in intervalul
de optimizare, deci este irelevantd din punctul de vedere al problemei.

Pentru aceastd problema, vom considera un cromozom compus din 13 gene, asa
cum este indicat mai jos. Valoarea pentru fiecare aleld este un numar real (DoubleGene)
in intervalul dat, deci uxe G = [-2, 2]. Functia de mapping va fi deci functia identica.

Ug Uy Uy us . Uiy

Functia de performanta vizeaza, ca si in capitolul 3 din laboratorul precedent,
diferenta intre valoarea y masurata si referinta data. Pentru ca sistemul este discret, se vor
considera numai valorile care corespund momentelor de esantionare t = 0, 1, 2, ..., 13,
deci segmentele indicate cu albastru in figura anterioara.

2.3. Implementare

Oferim mai jos codul relevant pentru functia de performanta. Programul principal
ramane similar cel prezentat in laboratorul anterior.

In secventa de cod de mai jos, metoda Mapping (chr) extrage din obiectul de tip
IChromosome valorile alelelor si returneaza un array de 13 valori double. Metoda
GetY (u) este practic simulatorul sistemului: pe baza a 13 valori de intrare, u, calculeaza
iterativ mai Intai starile x1, x2 si apoi valorile de iesire y. Aceste doud metode trebuie
implementate.

Secventa de cod 1. Functia de performanta

import org.jgap.*;
public class FitnessFunctionTrajectory extends FitnessFunction {
private static final double[] yref = { 0, 0, 2, 2, 1, 1, 1.5, 2, 2,
1, 1, 1, 0, 0 };
private static final int optimizationHorizon = 13;
public double evaluate (IChromosome chr) {
double[] u = Mapping(chr);
double[] y = GetY(u);
double errorSum = 0;
for (int i=0; i<optimizationHorizon; i++)
errorSum += Math.abs(y[i]l-yref[i]);
return errorSum;

}

private double[] Mapping(Ichromosome chr) {
//add Mapping (chr) method
}

private double[] GetY (double[] u) {
//add GetY (u) method
}




2.4. Testare si concluzii
Observatii privind structura cromozomului si operatorii genetici

La problemele din laboratorul precedent am considerat cromozomul ca avand
gene de tip boolean; practic, am distribuit fiecare necunoscutd care trebuie aflatd pe
parcursul a mai multe gene (vezi laborator 2, capitolul 3). Numarul de gene devine astfel
mai mare (deci implica mai multe calcule), dar operatorul de incrucisare este mai eficient
[8]. Nu exista o reguld care dicteaza in ce cazuri se abordeaza o strategie sau alta, decizia
tine mai mult de experienta programatorului.

In general, operatorul de incrucisare este cel care transformi cea mai mare parte a
cromozomilor, ajutand genele bune sa se perpetueze de la o generatie la alta. Operatorul
de mutatie este responsabil pentru introducerea, din cand in cand, a unor noi caracteristici
in bazinul de cromozomi, dar si pentru scoaterea sistemului intr-o eventuald stare de
optim local, dar nu global.

In cazul folosirii genelor de tip numir real, nu se poate ajusta precizia folositi, ea
fiind implicit precizia (variabild!) a numerelor reale in limbajul de programare ales.

Parametrii de testare

In cazul acestei probleme, vom stabili marimea populatiei mai mare decat in alte
cazuri pentru a introduce un grad mare de hazard (engl. randomness) de la inceput, pentru
a compensa ineficienta relativa a operatorului de incrucisare. Vom stabili populatia ca
avand 1000 de indivizi si vom lasa algoritmul sa ruleze 200 de generatii.

Limitarile abordarii

Pentru a garanta convergenta si comportamentul consistent al algoritmului, este
necesar ca, ori de céte ori se evalueaza acelasi cromozom (In aceeasi generatie sau in
generatii diferite) sd obtinem aceeasi valoare a performantei. Daca sistemul are o
componentd stohastica sau existad perturbatii aleatoare care nu pot fi controlate (chiar daca
ele pot fi misurate), este evident ci evaluarea nu poate fi facuti in mod consistent. In
acest caz, putem recurge de exemplu, la simularea repetatd a sistemului (cu diferite
perturbatii) si returnarea unui indice de performanta mediu.

O alta limitare o constituie sistemele continue, pentru care marimea de control nu
poate fi mapatd pe un cromozom cu componente discrete. In acest caz, putem recurge la
aproximarea sistemului prin discretizare.

3. Studiu de caz I1: identificarea sistemelor folosind algoritmi genetici

Metodele performante de identificare a sistemelor sunt extrem de laborioase si fac
uz de multe detalii care sunt de obicei greu de retinut, mai ales daca nu se lucreaza cu ele
sistematic [9]. Prezentdm in continuare o variantd de identificare a sistemelor cu
algoritmi genetici, care primeaza prin usurinta abordarii. Ca in orice problema, parametrii
necunoscuti trebuie codificati in cromozom si evaluarea se face prin simularea sistemului.

3.1. Formularea problemei

Se da un sistem de gradul II ca o cutie neagra (blackbox), deci nu se cunoaste
decat comportamentul exterior (madrimea masurata y, in functie de intrarea u). Se cere sa
se calculeze parametrii unui sistem de gradul II in spatiul stérilor care aproximeaza cat



mai bine sistemul dat. Exista o limitare pe marimea de intrare u € [0, 5], iar orizontul de
optimizare este [0, 1]
3.2. Rezolvarea problemei

Consideram modelul unui sistem de gradul II in spatiul starilor in forma generala.
Necunoscutele sunt coeficientii ao, ..., a3, bo, b1, co, c1, d, numere reale:

|:x1 (k+ 1)} {ao a, } {xz (k)} {bo}
= . + .u(k)
x, (k+1) a, a;||x,(k) b,
vy =le, ¢ ]-{x‘ (k)} +d -u(k)
x, (k)

Ca si in exemplul anterior, vom considera cromozomul ca fiind format din gene
cu alele de tip numadr real (DoubleGene), si vom limita intervalul genotip G = [-10, 10].
Este nevoie deci de 9 gene pentru parametri si Incd 2 gene pentru valorile stérilor initiale,

x1%, x2%, cu acelasi genotip G. Individul va fi modelul sistemului in spatiul stirilor.

0.0
dyp a); a; as bo b1 Cy C dx1 X2

Aranjamentul pentru evaluarea sistemului este aratat in figura de mai jos. Pentru a
calcula performanta unui model gédsit vom lua suma integratd a erorii Intre ymasurar i
Yestimat P€ Intreg orizontul de optimizare z. Vom considera in schimb patratul erorii, pentru
a penaliza progresiv diferentiat cazurile In care comportamentul modelului se abate
puternic de la cel al procesului pe care il identificim. Avem deci, In varianta discreta:

J =Z(ym (k)—y,, (k))2 . Valorile iesirii y(k), cu k € [0, 7] vor fi calculate ca si in
k=0

exemplul precedent, folosind o metoda careia 1i transmitem ca parametrii modelul si
valorile marimilor de intrare u, double[] GetY(a, b, c, d, u).

u PVOCeS Ymasurat
(blackbox)
fitness
Evaluator |—>»
yesrimat
Model

Figura 6. Aranjament pentru identificarea sistemului

Problema de optimizare este aceea de a minimiza functia de performanta J pentru
toate valorile posibile ale intrarii u. Daca folosim o singura valoare a intrarii, de exemplu
semnalul treaptd, vom obtine un model al sistemului care functioneazd bine numai pentru
acea valoare a intrarii u. Pentru simplitate, vom considera totusi doar 2 cazuri: treapta, si
rampa. Vom avea deci:
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k=0
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Vom alege T = 20s, iar pentru semnalul treapta: u(k) = 0 pentru k <5 si u(k) = 1
pentru k> 5. Sistemul trebuie sd péstreze iesirea si in lipsa unui semnal de intrare.

Pentru semnalul rampa: u(k) = 0.25 * k, factorul de scalare avand rolul de a pastra
valoarea intrarii in intervalul dat.

Nu este intotdeauna evident ce influentd au semnalele de intrare stabilite asupra
performantei modelului obtinut (sau a solutiei problemei, pe caz general). Ca o regula
generald, o solutie generatd va fi performantd doar pentru cazurile In care ea a fost
evaluata (testatd) in functia de performanta. Tine de experienta programatorului gasirea
acelor scenarii de testare a solutiei potentiale care sa acopere toate cazurile necesare in

problema.

4. Exercitii

1.

Pentru exemplul din capitolul 2, implementati un program Java folosind
pachetul JGAP, care calculeaza marimea de intrare u(k), k=0,1,...,12 cu
algoritmi genetici. Pentru aceasta, completati metodele Mapping (chr)si
GetY (u), oferite In secventa de cod data.

Cum ar trebui modificatd functia de evaluare a programului anterior daca
sistemul primeste o perturbatie aleatoare in intervalul [-0.2, 0.2] care
actioneaza direct pe starea xi1 ? Realizati modificarea si evaluati
convergenta si consistenta algoritmului.

Inlocuiti numarul fix de generatii cu urmatoarea conditie de oprire: daca
pe parcursul a 10 generatii nu se inregistreaza o crestere a performantei
mai mare decat 5%, algoritmul se opreste. Cate generatii ruleaza
algoritmul, In medie ?

Pentru exemplul din capitolul 3, implementati un program Java care sa
rezolve identificarea sistemului folosind algoritmi genetici. Pentru
sistemul necunoscut (blackbox) se va folosi sistemul din capitolul 2, cu
valorile initiale ale starilor: x1° =2, x2° = -2.

Testati sistemul identificat cu un semnal periodic, apoi unul aleator. Cum
raspunde sistemul ? Cum se poate modifica functia de evaluare pentru a
cuprinde si acest caz ?



Laborator 4

Determinarea parametrilor pentru controlul cu logica fuzzy

1. Obiectivele laboratorului

e Recapitularea conceptelor: control fuzzy, Fuzzy Logic Enhanced Time Petri Nets
(FLETPN)

e Insusirea unei metode de generare a regulilor pentru un sistem de control cu logica
fuzzy, cu ajutorul algoritmilor genetici

e Insusirea unei metode de generare a tabelelor de reguli fuzzy logic pentru un sistem
FLETPN cu specificatii date

e Studiul efectului pe care il are modul de evaluare asupra regulilor fuzzy generate.

(S

. Recapitularea conceptelor legate de logica fuzzy

2.1. Controlul fuzzy

Fiintele umane folosesc o logica intuitiva bazatd pe valori discrete (fuzzy) si reguli
fuzzy de forma data mai jos, unde x1, x2, y1, y2 sunt valori fuzzy care apartin multimilor
finite X1, X2, 11, Y.

IFx1ISXi ANDx: ISX:...) THEN (y1 ISY1AND y2 IS Y2 ...)

Pentru a putea folosi reguli fuzzy la controlul unui sistem automat vom folosi
structura de mai jos [10], unde sunt reprezentate operatiile necesare: fuzzyficare
(transformare din valori numerice in valori fuzzy), aplicarea regulilor de control FLR pe
valori fuzzy, defuzzyficare (transformare din valori fuzzy in valori numerice).

Yref + e

v

Sfuzzify E FLR 'Y defuzzify . P J
@ ® ®

controller

Figura 7. Controlul fuzzy al unui proces

Pentru fuzzyficare si defuzzyficare vom folosi functiile de apartenenta date mai
jos (NL — negative large, NM — negative medium, ZR — zero, PM — positive medium, PL —
positive large), cu valorile numerice corespunzatoare, in ordine: -1, -0.5, 0, 0.5, 1.
Valorile fuzzy vor fi reprezentate ca vectori ce contin 5 grade de apartenentd, de exemplu
x1" =10, 0, uzr’, urm’, 0].
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Figura 8. Functii de apartenentd (membership functions)

In figura de mai jos sunt reprezentate regulile fuzzy pentru un sistem cu 2 intriri.
Pentru x1 Intre ZR si PM, iar x2 intre NM si ZR, avem 4 reguli active, indicate 1n tabel. Pe
baza gradului de indeplinire a fiecarei reguli, se calculeaza marimile de iesire. Pentru un
sistem cu o singurd intrare, tabelul de reguli devine un simplu vector.

X
X3 NL NM ZR PM PL

NL (PL,PL) (PL,PM) (PL,ZR) (PL,NM) (PL,NL)
NM | (PM,PL) (PM,PM) |(PM,ZR) (PL,NM) | (PM,NL)
ZR (ZR,PL) (ZR,PM) | (ZR,NL) (ZR,NM) | (ZR,NL)
PM (NM, PL) (NM,PM) (NM,ZR) (NM,NM) | (NM, NL)
PL (NL,PL) (NL,PM) (NL,ZR) (NL,NM) (NL,NL)

Figura 9. Reguli fuzzy reprezentate ca tabel (doud intrari: xi, x2)

2.2. Fuzzy Logic Enhanced Time Petri Nets (FLETPN)

Structurile FLETPN [11] sunt retele Petri modificate in care jetoanele au in
componentd o valoare fuzzy cu 5 grade de apartenentd, ca mai sus. Tranzitia de baza a
unei retele FLETPN implementeaza un set de reguli fuzzy (FLRS). Tranzitia devine
executabila atunci cand cel putin o reguld din tabelul aferent este activa. Factorii de
amplificare wi, w2 € [-10, 10] scaleazd marimile de intrare.

P
Vi

X
<Upiy,...,

<Unio, ..,
P,
X2

P,
2

Figura 10. Exemplu de tranzitie FLETPN

In plus fatd de logica fuzzy standard, modelul FLETPN introduce o noui valoare
fuzzy, ,,¢” (FF), care semnificd lipsa jetonului, fie la intrare, fie la iesire. Cu ajutorul

acestei valori, se poate descrie de exemplu un arc inhibitor. Valoarea fuzzy FF este tratata
identic ca si celelalte valori in tabelul de reguli.



3. Studiu de caz I: stabilirea regulilor fuzzy logic de control pentru un sistem simplu

Determinarea regulilor de control fuzzy care oferd performante ridicate este o
problema in sine. Sunt necesare cunostinte ample despre sistemul care trebuie controlat si
implica de obicei experienta expertilor care descriu tabelele de reguli. O abordare mai
simpla si mai directd o constituie algoritmii genetici, care implicd cunostinte minime
despre sistem, cromozomul codificdnd direct necunoscuta (regulile de control) [12], [13].

3.1. Formularea problemei

Se da modelul matematic al unui sistem cu intrari (u;) si iesiri (yi). Se cere
stabilirea regulilor de control fuzzy pentru care sistemul respecta o referinta data.

De exemplu, vom folosi modelul unui sistem de gradul II in spatiul stérilor care
modeleaza un cuptor cu gaz. Starile sistemului reprezintd concentratia de oxigen din
camera de ardere (x1), respectiv temperatura (x2), iar intrdrile sunt debitul de gaz (u1),
respectiv aportul de oxigen (u2). lesirea reprezinta temperatura in cuptor.

x(k+D | | 02 -04| | x(k) 0 1 u, (k)
e+ =01 09 [|xm | =01 0.1 w0

k
¥k =[0 ll-D((kﬂ

Vom calcula regulile de control pentru un sistem de control fuzzy care comanda
sistemul pentru a respecta o referintd datd. Starea initiald este x1(0) = 1, x2(0) = 0 si se
considerad intrarile, starile si iesirea sistemului limitate in intervalul [-1, 1] (in caz contrar,
ele pot fi scalate folosind niste factori constanti).

3.2. Rezolvarea problemei

In cele ce urmeaza vom considera functiile de apartenenti fuzzy din Figura 10,
deci vom folosi 5 nivele fuzzy: NL, NM, ZR, PM, PL. Vom folosi ca si arhitecturd a
sistemului cea din figura de mai jos, observand ca marimea de control are doud
componente, u1 i u2. Conventia de notatie este ca valorile numerice sunt reprezentate cu
litere mici, iar cele fuzzy cu majuscule.

U 1 3 U
Yref e . E defuzzify
s Sfuzzify » FLR U, : s P Y
} *>| defuzzify

controller

Figura 11. Arhitectura sistemului cu control fuzzy

Tabelul de reguli implementate de blocul FLR este de fapt un vector de 5 perechi,
pentru cd avem o singura intrare, £, si doua iesiri, Ui si Uz. Un exemplu valid de reguli
este indicat mai jos. Necunoscutele problemei sunt regulile de control inscrise in tabel,
deci acestea vor fi codificate in cromozom [12]. Tabelul de reguli este forma solutiei
cautate (individul).



E ‘ NL NM ZR PM PL

(U,U)| (PL,PL) (ZR,PM) (NL,ZR) (PL,NM) (PL,PL)

Pentru a stabili structura cromozomului vom partitiona tabelul de perechi in doua
tabele distincte (pentru Ui, respectiv U2), rezultand deci un vector de 10 gene (5 pentru
Ui s1 5 pentru Uz). Genele contin numere intregi In intervalul [1, ..., 5], care codificd cele
5 nivele fuzzy: NL, NM, ZR, PM, PL. O alternativa este se implementeze o noua clasa
speciala pentru acest tip de gene (FuzzyGene).

Functia de performanta practic simuleaza sistemul si penalizeaza eroarea totald a
iesirii y fata de referinta yr.s. Cerinta problemei este ca sistemul sa respecte orice referinta
datd, deci functia de performantd ar trebui sa testeze toate valorile posibile pentru
referinta in intervalul [-1, 1].

3.3. Implementare
Oferim mai jos secventa de cod care implementeaza functia de performanta.

Secventa de cod 1: Functia de performanta pentru sistemul fuzzy

public class FuzzFitnessFunction extends FitnessFunction ({
private static final double[] yrefValues = { -1, -0.5, 0, 0.5, 1};
private static final int optimizationHorizon = 20;

public double evaluate (IChromosome chr) {
OneXTwoTable FLRS = Mapping (chr);
double errorSum = 0;
//should use every possible setpoint
for (double yref : yrefValues) {
double[] y = GetY(FLRS, yref);
for (int i=0; 1 < optimizationHorizon; i++)
errorSum += Math.abs(y[i]-yref);
}

return errorSum;

In secventa de cod dati se foloseste pachetul JGAP, precum si utilitarul FuzzyP,
disponibil la adresa: https://github.com/AttilaOrs/FuzzP/tree/master/fatJar, care
implementeaza logica fuzzy. Fisierul .jar trebuie adaugat ca referintd in proiect.
Diagrama claselor pentru cele mai importante componente ale acestei biblioteci este
prezentatd mai jos. Clasa indicatd cu rosu (FuzzFitnessFunction) este cea datd in
secventa de cod de mai sus si trebuie implementata astfel: metoda Mapping (chr) preia
din cromozom regulile de control si construieste un obiect OnexTwoTable, iar metoda
GetY (FLRS, yref) calculeazd iesirea y prin simularea sistemului (figura 11) pe intreg
orizontul de optimizare.



https://github.com/AttilaOrs/FuzzP/tree/master/fatJar
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+evaluate(IChromosome chr): double +ZR
+Mapping(IChromosome chr): OneXTwoTable +PM
+getY(OneXTwoTable flrs, double yref): double[ ] +PL

+FF

Figura 12. Diagrama claselor pentru pachetul FuzzyP

3.4. Testare si concluzii
Precizia solutiei

Algoritmul genetic poate stabili valoarea corectd numai pentru acele reguli care
au fost activate la un moment dat in cadrul evaluarii performantei. Regulile care nu au
fost activate niciodata nu au nici un efect asupra performantei, deci valoarea lor va fi
aleatoare. Din acest motiv s-a recurs la simularea repetata a sistemului pentru mai multe
valori ale referintei. Pentru simplitate, in functia de performantd au fost testate, ca si
referinta, doar valorile care corespund lui NL, NM, ZR, PM si PL. Aceste valori acopera
intervalul specificat [-1, 1].

Convergenta si eficienta algoritmului

In acest caz, spatiul de cautare are marimea |S| = 5'° (5 posibilititi pentru fiecare
dintre cele 10 gene). Marimea populatiei trebuie sa fie suficient de mare pentru a oferi
varietate bazinului genetic, iar numarul de generatii trebuie sd fie suficient de mare Incat
fiecare gend (statistic vorbind) sd poatd fi atinsd de mutatie sau Incrucisare. Totusi,
trebuie tinut cont ca pentru fiecare evaluare de cromozom se fac practic 5 simuldri ale
sistemului, pe orizontul de optimizare. Recomanddm stabilirea marimii populatiei si a
numarului de generatii astfel incat sa se evalueze 1n total aproximativ 2-3% din spatiul de
cautare.

Consideratii despre timpul de executie

Folosind aceasta abordare, nici nu este necesara cunoasterea modelului matematic
al sistemului. De exemplu, in cazul unui sistem software de tip blackbox, se poate recurge
in loc de simulare la activarea efectiva a sistemului (prin apelarea metodelor unei aplicatii
externe). In mod similar se poate proceda in cazul unor sisteme fizice rapide. In ambele
cazuri, intarzierile de comunicatie si ale sistemului pot fi relevante si trebuie luate in
considerare.



4. Studiu de caz I1: stabilirea regulilor pentru un sistem FLETPN

In cazul unor sisteme mai complexe, de exemplu atunci cand sunt necesare mai
multe tabele de reguli, aceste tabele pot fi liniarizate si concatenate pentru a forma
cromozomul. Prezentdm mai jos un exemplu de componenta FLETPN pentru care trebuie
stabilite regulile de inferenta fuzzy din tranzitii.

4.1. Formularea problemei

Se da componenta FLETPN din figura de mai jos, cu 3 porturi de intrare (P1, P2,
P3) si 2 porturi de iesire (T2, T3). Valorile jetoanelor corespunzatoare porturilor sunt xi,
X2, 0, pentru intrari si y1, y2 pentru porturile de iesire. Toate jetoanele sunt de tip fuzzy cu
multimea valorilor § = {NL, NM, ZR, PM, PL, FF}. Componenta reprezintd un
comparator cu histerezis, si functioneaza astfel:

e dacd x1—x2> 0, atunci y1 = 1 siy2 = ¢ (deci doar T2 este activata)
e dacdx2—x1 >0, atunci y1 = ¢ s1y2 = -1 (deci doar T3 este activatd)
e daca |x1-x2| <, atunci y1 = | siy2 = -1 (ambele tranzitii de iesire sunt activate)

e daca lipseste una din marimile x1, x2 (au valoare FF), atunci y1 = ¢ si y2 = ¢ (nici o
tranzitie de iesire nu este activata), iar daca lipseste 9, acesta va fi considerat 6 =0

P, T>

P
X1

P,
X2

Figura 13. Modelul componentei ca retea de tip FLETPN

Se cere sa se gdseascd tabelele de reguli FLRS pentru tranzitiile interne ale
componentei (To si T1) astfel incat sa se respecte specificatiile comportamentale date.

4.2. Rezolvarea problemei

Pentru multimea valorilor fuzzy S data, tabelul de reguli FLRS al tranzitiei 7o
contine 6 X 6 = 36 de reguli (pentru o singura iesire), iar pentru tranzitia 71 care are doua
iesiri, 2 x 36 = 72 de reguli, deci in total 108 reguli. In consecinti vom considera un
cromozom cu 108 gene de tip numar intreg (IntegerGene, cu intervalul [1, ..., 5],
similar cu exemplul anterior).

Functia de performanta penalizeaza, ca de obicei, diferenta dintre comportamentul
real al sistemului si cel referintd. Ca si in exemplul anterior, ar fi necesar sa testam in
functia de performanta toate combinatiile posibile ale valorilor de intrare x1, x2, J, pentru
a activa fiecare reguld cel putin o dati. In cazul nostru, vom parcurge doar cazurile
aferente valorilor fuzzy si vom penaliza diferenta dintre valorile y1, y2 si referintele lor
din formularea problemei.



4.3. Implementare
Oferim mai jos functia de performantad recomandata.

Secventa de cod 2: Functia de performanta pentru componenta FLETPN

public class FLETPNFitnessFunction extends FitnessFunction {
private static final double[] fuzValues = { -1, -0.5, 0, 0.5, 1};

public double evaluate (IChromosome chr) {
TwoXOneTable FLRS1 = Mappingl (chr);
TwoXTwoTable FLRS2 = Mapping2 (chr);

double errorSum = 0;
//should use every possible combination of inputs
for (double x1 : yrefValues)
for (double x2 : yrefValues)
for (double d : yrefValues) {
FuzzyToken[] yref = GetYRef (xl, x2, d);
FuzzyToken[] y = GetY(FLRS1, FLRS2, x1, x2, d);
errorSum += GetDiff (yref[0],y([0]) + GetDiff(yref[l],vyI[1l]);
}

return errorSum;

Metoda GetYRef returneaza valorile fuzzy ale lui y1 si y2 ce vor fi folosite ca
referintd, conform specificatiilor problemei. Metoda ety calculeaza valorile fuzzy ale
lui y1 si y2 aplicand intrérile x1, x2 si d fuzzyficate, pe tabelele FLRS1 si apoi FLRS2.

Metoda GetDiff compard valorile jetoanelor date ca argumente si returneaza
diferenta absoluta dintre ele (le defuzzyfica, apoi calculeaza diferenta in modul).

5. Exercitii

1. Implementati un program Java pentru problema prezentata in capitolul 3.
Stabiliti mdrimea populatiei si numarul de generatii conform indicatiilor.
Testati programul si observati precizia solutiei.

2. Eliminati unele dintre valorile referintei (yrefvalues). Care reguli nu vor
fi activate acum ? Rulati programul de mai multe ori si verificati faptul ca
regulile neactivate niciodata sunt generate aleator.

3. Implementati programul pentru studiul de caz II, care stabileste regulile de
inferentd fuzzy aferente tranzitiilor pentru componenta datd. Testati
programul si evaluati performanta stabilirii regulilor.

4. Notati tabloul optim de reguli gasit la exercitiul 1. Pana acum, am folosit
pentru simplitate aceleasi functii de apartenentad pentru toate marimile, dar
aceasta nu este Intotdeauna varianta reald. Implementati acum un program
Java care va gasi cele mai bune functii de apartenenta (in locul celor din
Figura 8). In esentd, trebuie gisite valori numerice pentru nivelele fuzzy
NL, NM, ZR, PM, PL pentru fiecare dintre marimile de intrare si de iesire:
e = yref—y, U1, u2 (deci in total 15 valori).

Atentie ! Valorile pentru nivelele fuzzy trebuie sa fie in ordine, deci nu este
permis de exemplu ZR > PM. Pentru construirea functiilor de apartenenta
se va folosi clasa TriangleFuzzifier.




Laborator 5

Alocarea resurselor unui sistem
(controlul sistemului de trafic feroviar)

1. Obiectivele laboratorului

e Insusirea unei metode de determinare a alocarii resurselor unui sistem, folosind
algoritmi genetici. Studiu de caz: generarea orarului trenurilor (¢#rain schedule),

e Insusirea unei metode de generare a rutelor trenurilor in sistemul feroviar, folosind
algoritmi genetici. Generalizare pentru rute intr-un graf oarecare.

¢ Insusirea modului de lucru pentru probleme cu constrangeri.

2. Studiu de caz I: determinarea alocarii resurselor unui sistem folosind algoritmi
ogenetici (generarea orarului trenurilor)

Alocarea de resurse intr-un sistem este o problemad cu constrangeri multiple,
referitoare la interdependentele care existd intre resurse si componentele care le
utilizeaza, precum si Intre acestea si aspectul temporal. Desi existd algoritmi de alocare a
resurselor, gasirea solutiei optime este dificild si nu intotdeauna garantata.

In alte cazuri, calculul mai multor valori (care trebuie sa lucreze impreuna pentru
indeplinirea unui scop comun si care sunt dependente una de alta) este o problema foarte
specifica. De multe ori, singura solutie este un algoritm ,,euristic” ghidat, probabil, de
cineva cu experientd in domeniu.

Algoritmii genetici pot fi de folos in aceste cazuri datoritd componentei aleatoare.
Ne propunem sa formuldm si sd rezolvdm o problema din aceasta categorie [14].

2.1. Formularea problemei

Se da sistemul de trafic feroviar din figura de mai jos. Exista peroane (P4, ..., Ps),
linii (L1, ..., L4) si macazele situate la intersectiile acestora (interlocking-urile 1, ..., Is).
Pe fiecare dintre aceste componente este permis sa se afle maxim un tren la un moment
dat. Evident, trenurile nu au voie sd se ciocneascd sub nici o forma. Existd 3 rute
predefinite pe care circuld trenuri (indicate in figura cu culori — galben: Pi, L2, L4, Pe,
albastru: P2, L1, L4, P7, rosu: Pe, L3, L1, Pa).



Figura 14. Sistemul de trafic feroviar

Timpii de parcurs pentru fiecare segment sunt indicati mai jos:
e Peroane (Pi, ..., Ps) — 4 unitati de timp
e Linii (L1, ..., L4) — 6 unitati de timp

e Interlocking-uri (11, ..., I¢) — 1 unitate de timp

Se pune problema de a determina timpii de asteptare pentru fiecare tren, pe
peroane si pe linii (exclus interlocking-uri), astfel incat fiecare tren sa astepte cat mai
putin si sa nu existe ciocniri. Toate trenurile pornesc la momentul ¢ = 0, dar pot exista
intarzieri chiar la Inceput [15],[16].

2.2. Rezolvarea problemei

Solutia problemei va fi reprezentata de un vector cu 12 componente, reprezentand
timpii de asteptare (delay) pentru fiecare peron sau linie din cadrul rutei celor 3 trenuri.
Structura cromozomului este deci:

allele € [0..5]

[
dp; dpy diy dps

dPZ dLJ dL4 dP7
T,

dps dpz dp dpy
T

Figura 15. Structura cromozomului

Pentru aceasta problema, vom limita timpul de asteptare in intervalul [0, 5] unitati
de timp (genotipul) si vom realiza simularea sistemului cu un pas At = 1 unitate de timp.
Alegerea intarzierilor nu garanteaza ca trenurile nu se ciocnesc, de aceea trebuie luat si
acest fapt in calculul performantei.

In caz cd nu exista ciocniri, performanta unui cromozom este calculata ca fiind
timpul total de asteptare (drwir). Dacd exista ciocniri, cromozomul este total neperformant
si 1 se atribuie o valoare maxima:

if (exista ciocniri) then J= MaxValue else J= dwai



2.3. Testare si concluzii
Gasirea solutiilor valide si convergenta

Daca testam algoritmul genetic cu functia de performanta data, vom observa ca de
multe ori nu genereaza nici o solutie fara ciocniri, adicd cu performanta J # MaxValue.
Aceasta se datoreaza faptului ca toti cromozomii care genereaza ciocniri vor fi ,.la fel de
neperformanti”: existd practic un salt al performantei care introduce o discontinuitate
puternica a functiei de performantd in spatiul de cautare. Acest fapt poate conduce la
imposibilitatea algoritmului de a iesi din zona de neperformanta. Pentru a evita acest
lucru existd mai multe variante:

e introducem suficienti varietate in populatie de la inceput. In functie de raportul dintre
numarul de solutii cu ciocniri fata de cele fara ciocniri, ar putea fi nevoie ca populatia
initiala sa se apropie ca marime de Intreg spatiul de cautare, deci algoritmul sa devina
brute force.

e introducem o altd functie de performantd care include, evident, timpul total de
asteptare (diowl), dar si 0 componenti care penalizeazi puternic orice ciocnire. In
formula de mai jos, Nciocniri €ste numarul de ciocniri In cadrul simularii, iar fpenaiizare
este factorul scalar de penalizare.

J= dtotal + ﬁ)enalizare - Nciocniri

Valoarea acestui factor va fi stabilita asa incat diferenta procentuald intre un
cromozom care contine ciocniri i unul care nu contine ciocniri sa fie de minim 80%
(pentru a oferi operatorului de selectie probabilitate suficient de mare de a selecta
cromozomul mai bun — o diferentd de sub 50% nu ar garanta alegerea cromozomului mai
performant). Cu ajutorul unui factor fpenaiizare suficient de mare, introducem practic
intervale diferite de performantd (clase de performanta), care vizeaza comportamente
diferite ale sistemului.

Timpul de asteptare drw este in intervalul [0, 60], si avem nevoie de o diferenta
procentuald 80%. Rezulta deci fpenalizare = 60 / (100% — 80%) = 300.

Astfel, un cromozom cu 2 ciocniri va fi mai putin performant decat unul cu o
singurd ciocnire (raport aproximativ de 50%), iar unul fara ciocniri va fi cu mult mai
performant decat unul cu ciocniri (raport de 20%).

Lipsa solutiilor valide

Dacd nu existd o planificare a trenurilor conform conditiilor problemei, toti
cromozomii vor avea cel putin o ciocnire, deci J > fpenaiizare. Din punctul de vedere al
algoritmului, cea mai buna solutie va fi aceea cu J minim, deci cu cele mai putine
ciocniri. Chiar daca nu genereaza o solutie valida, algoritmul este totusi util pentru a oferi
informatii despre problema: de exemplu, care tren este cel care genereaza ciocniri, sau
care resursa este cea mai solicitata.

Oprirea algoritmului

Daca, ruland algoritmul, descoperim ca J devine mai mic decat fyenatizare Ins€amna
cd nu mai existd ciocniri, astfel incat putem opri algoritmul dupd ce nu mai apar
imbunatatiri semnificative. De obicei, se stabileste un prag de imbunatatiri sub 5% — 10%
pe parcursul a 10 generatii consecutive.



3. Studiu de caz I1: generarea rutelor trenurilor pentru sistemul feroviar

3.1. Formularea problemei

Considerand exemplul anterior, cu cele 3 rute prestabilite si timpii de asteptare
pentru fiecare tren ca in figura de mai jos, se cere sd se introducd un nou tren in plus
(charter), care porneste din Ps3 si ajunge pe oricare dintre peroanele din gara din dreapta.
Evident, constrangerea impotriva ciocnirilor trebuie sd se respecte cu strictete si In acest
caz. Asadar, trebuie calculata ruta si timpii de asteptare pe fiecare segment din rutd pentru
noul tren [16].

| ololo|lol3]|3loflola|3]o0o]o
dP ] dL2 dL4 dP6 dPZ dL 1 dL4 dP 7 dP6 dL3 dL] dP4
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Figura 16. intarzierile trenurilor planificate pentru fiecare segment

3.2. Rezolvarea problemei

Din cauza faptului ca toti cromozomii trebuie sa aiba lungime fixd, nu putem
codifica ruta trenului in cromozom concatenand resursele care trebuie vizitate. Putem in
schimb recurge la una dintre urmatoarele variante:

e gene care codificd pozitia macazului din fiecare interlocking (in functie de tipul
macazului, gena va avea valori din multimea {0, 1} sau {0, 1, 2}) In acest caz, unele
gene (interlocking-uri pe unde trenul nu circuld) nu vor avea efect asupra
performantei. Este posibil ca unele solutii generate sd nu fie valide, aspect analizat in
problema precedenta.

e cvaluarea dinainte a tuturor rutelor posibile, iar cromozomul va codifica index-ul
rutel.

e observarea unor cazuri particulare ale problemei. De exemplu, putem observa ca
rutele posibile ale trenului sunt urméitoarele, unde perechile indicate in paranteze
reprezinta variante posibile ale rutei:

Py — (L1, L2) — (L3, La) — (Ps, Ps, P17, Ps)
Observatie: toate variantele prezentate mai sus pentru codificarea rutei in
cromozom pot fi cu usurinta generalizate pentru un graf oarecare.

In cazul nostru, cromozomul va contine deci 3 gene care compun ruta, si inci 3
gene care vor reprezenta Intarzierile pe fiecare dintre segmentele componente ale rutei
(evident, nu este necesara o intarziere pe peronul de final). In figura de mai jos am indicat
structura cromozomului si genotipul pentru fiecare gena in parte.

| 013 | {013 [45678] (05 | [051 | 1051 |

LiorL, LzorLy endline| dp; dord, d;ordy

route delays

Figura 17. Structura cromozomului



Se observa ca nu toate genele au acelasi genotip, insa aceasta nu reprezintd un
impediment pentru nici una din etapele buclei de evolutie a algoritmului genetic.
Revazand descrierea operatorilor de Incrucisare (crossover) si mutatie, observam ca:

e pentru incrucisare: fiecare gena 1si pastreaza locul de ordine Tn cromozom: se schimba
cate o gend cu gena de pe pozitia corespunzatoare a altui cromozom.

e pentru mutatie: o gena ia o noud valoare, aleasd din multimea genotipului acelei gene.

Functia de performantd pentru aceastd problemd are aceeasi formd ca si in
problema precedentd, penalizand puternic orice ciocnire a trenurilor si slab intarzierile.

4. Exercitii:
1.

Implementati programul aferent studiului de caz 1 (determinarea
intarzierilor). Testati programul mai intai cu prima functie de performanta,
care nu penalizeaza diferentiat numarul de ciocniri. La a cata generatie
apare prima solutie fara ciocniri ?

Modificati functia de performanta si folositi fpenatizare = 300. Observati la ce
generatie scade brusc indexul J, semn ca au fost eliminate ciocnirile care
sunt penalizate puternic. Cum poate fi Tmbundtatit algoritmul pentru a
ajunge mai repede la acest rezultat ? Incercati diferite valori pentru
Jpenalizare sau pentru functia de performanta.

Implementati programul aferent studiului de caz II (determinarea rutei si a
intarzierilor pentru un tren charter). Alegeti varianta indicatd, observand
cazul particular al problemei.

Testati programul de la exercitiul anterior inclusiv cu alte scenarii decat
cel dat in Figura 16. Ce se intampla daca scenariul folosit nu permite
planificarea unui nou tren cu constrangerile date ?

Se da un labirint sub forma unei matrice N x N, cu valori 0 (patrat liber)
sau 1 (zid), si un prizonier pe unul din patratele goale. Calculati cea mai
scurtd ruta de iesire din labirint, folosind algoritmi genetici. Folositi prima
varianta indicata in capitolul 3.2.



Laborator 6

Introducere in programarea genetica

1. Obiectivele laboratorului

e Recapitularea conceptelor legate de programare genetica

e Insusirea unei metode de calcul a unei expresii matematice neliniare folosind
programarea genetica

e Insusirea unei metode de determinare a structurii unui sistem ETPN folosind
programarea genetica

e Exercitii

2. Recapitularea conceptelor de programare genetica

Pentru algoritmii genetici, cromozomul este un vector cu numar fix de gene, cu
valori apartinand unui anumit genotip. Programarea genetica [17] este o tehnicd din
domeniul sistemelor evolutive, in care cromozomul are structurd si marime variabile,
fiind reprezentat de obicei sub forma de arbore, asa cum se vede in exemplul de mai jos.
Astfel, sunt favorizate limbajele care folosesc structuri de arbori iIn mod natural (de
exemplu, Lisp sau alte limbaje functionale).

Figura 18. Exemplu de cromozom sub forma de arbore

Nodurile interne (neterminale) contin operatori sau functii, deci genotipul aferent
este de exemplu: Guod = {+, -, X, /, ", \, sin, cos, log, etc.} sau, folosind operatori logici:
Gnod' = {if-then-(else), or, not, and, >, <, etc.}. Aici, trebuie tinut cont ca numarul de
copii sd fie potrivit cu natura functiei, de exemplu doi copii pentru +, si unul pentru sin.

Nodurile terminale (frunze) contin valori (operanzi): fie constante, fie variabile de
intrare: Girerminal = {x, y} + R+.

Asadar, un cromozom poate codifica programe software, rezultatul algoritmului
fiind un program care rezolva o anumita sarcina (task), conform functiei de performanta.



Operatorii genetici trebuie adaptati la structura cromozomului: incrucisarea se
face prin tdierea unui subarbore si Tnlocuirea lui cu un subarbore de la alt cromozom, iar
pentru mutatia unui nod trebuie aleasd o valoare din multimea genotip corespunzitoare.
Incrucisarea modificd structura cromozomului, deci numarul total de noduri ar putea si
creasca excesiv, devenind nepractic din punct de vedere computational.

Se pot introduce totusi diferite constrangeri, de exemplu o adancime maxima de
ordinul dmax = 5 nivele sau limitarea numarului total de noduri.

Pentru a evalua cromozomul sub forma de arbore, se face mai intai transformarea
arborelui 1n individul corespunzitor, prin mapping. Individul este 1n acest caz, expresia
echivalentd sub forma aleasd (expresie matematica, program, expresie Lisp, etc).
Construirea expresiei se face cel mai usor parcurgand arborele Tn mod recursiv. De
exemplu, rezultatul mapping-ului pentru cromozomul dat mai sus este expresia
matematicd E(x,y) = (1.7 + x / 4) x sin(y — x?).

Evalurea efectiva a expresiei echivalente (individul) se face intr-un mod adecvat,
in functie de specificul aplicatiei. De exemplu, se pot inlocui operanzii x si y cu valori
numerice, se poate evalua structura arborelui sau performanta computationald a expresiei.

Observatie

Pentru o vitezd computationald superioard, se poate opta pentru implementarea
tuturor functiilor (initializare, operatori genetici, evaluare) direct pentru reprezentarea sub
forma Lisp a expresiei. Aceasta evitd alocarea de memorie (foarte costisitoare temporal)
pentru crearea fiecarui nod si, in schimb, efectueazd toate procesarile pe siruri de
caractere (string-uri).

3. Studiu de caz I: determinarea unei expresii matematice / logice

Problema generala este aceea de a determina cea mai buna expresie matematica
sau logica, care produce niste rezultatele specificate. Expresia cerutd are una sau mai
multe variabile de intrare care modifica valoarea/valorile de iesire. In exemplul urmator
se da un tabel de valori (engl. lookup table) si se doreste determinarea unei expresii
logice (program) cu intrarea x care returneaza valorile date y.

3.1. Formularea problemei
Se da tabelul de valori de mai jos:

x|[-5[-4]-3]-2|-1]0]|1]2
y[0]0]|-3]0]0]0]1

Se cere sd se determine o expresie logicd (program) care primeste ca intrare o
valoare x si genereazd ca rezultat valoarea y corespunzdtoare. Domeniul pentru valoarea
de intrare este x € [-5, 5]. Se considera ca o expresie este cu atat mai performanta cu cat
numarul total de noduri este mai mic.

3.2. Rezolvarea problemei

Pentru ca problema vizeaza determinarea unei expresii logice, vom considera
multimile genotip urmatoare:

Gnod = {if-then-else, or, and, >, ==} $i Gierminal = {x, -5, -4,..., 0, ..., 5}



Se observa ca din Gnoe am eliminat functia >, deoarece aceasta poate fi obtinuta
prin operatia ( > or ==), toate cele 3 functii fiind disponibile. In alte cazuri similare, se
poate elimina de exemplu tg = sin / cos (dacd sin si cos sunt disponibile). Nu exista o
reguld clara referitor la ce functii sau valori terminale trebuie sa fie incluse in multimile
genotip, aceasta tine mai mult de problema si experienta programatorului.

Vom considera adancimea maxima a arborelui dmax = 5, iar functia de evaluare:

5
J(chr) = Z(y(x) —eval _chr(x)) +nr _nodes
x==5
, unde eval chr(x) reprezinta rezultatul evaluarii cromozomului chr pentru valoarea lui x
datd (x € [-5, 5]), si nr_nodes reprezinta penalizarea aferenta numarului total de noduri.
La nevoie, fiecare dintre aceste doud contributii pot fi scalate cu un factor proportional.

3.3. Implementare

In pachetul jgap existd programul SimpleExample care implementeaza o problema
similard. Din acest motiv, nu reproducem aici codul implementat. Este necesara
modificarea doar a multimilor genotip si a functiei de performanta.

4. Studiu de caz I1: determinarea unei expresii TPNL

In cadrul acestui exemplu, vom folosi programarea genetici pentru a determina
structura unei retele ETPN (Enhanced Time Petri Net) pe baza expresiei TPNL (Time
Petri Net Language) echivalente [18], [19].

4.1. Retele ETPN si limbajul TPNL

Retelele ETPN sunt retele Petri temporizate cu porturi de intrare (reactie) si iesire
(control) care permit interconectarea cu alte retele similare. Porturile sunt, de fapt, locatii
care sunt partajate (folosite in comun) cu celelalte retele conectate.

Notatia TPNL este o varianti compactd de reprezentare a unei retele ETPN. in
acest limbaj, o tranzitie este notata t[r;, cx], unde:

e yjreprezintd un canal de reactie (conditia de activare a tranzitiei), adica un arc de la
un port de intrare (Pry) sau o temporizare T, care poate fi si 1=0.

e ¢ reprezintd un canal de control (actiunea facuta de tranzitie), adica un arc spre un
port de iesire (Pck). Lipsa arcului de control se noteaza cu ¢.

Exista mai multe variante de executie a tranzitiilor sau a secventelor de tranzitii,
care pot fi descrise identic in limbajul TPNL:

Operand Semnificatie Notatie TPNL
* executie secventiala expi*exps
+ executie alternativa expi + expz
& executie concurenta exp1 & expz
# executie repetitiva exp1 # exp>

Expresiile TPNL descriu retele ETPN echivalente, intr-un limbaj compact. Prin
concatenarea succesiva a mai multe expresii TPNL, se pot obtine retele ETPN complexe.
Se ofera spre exemplu expresia urmatoare:

o1 = ((t1[r1,p] * t2[4,c1]) & (t3[r2,] * (ta[3,c2] + (t5[r3,0] * te[ 1,c3]))) # t7[10,0]



Conversia din expresie TPNL 1n reprezentarea sub forma de arbore se rezolva
recursiv si este imediatd. Devine evident, deci, cd problema de a genera structura ETPN
potrivitd pentru un anumit scop (de exemplu de control al unui sistem) poate fi abordata
prin programare genetica.

4.2. Formularea problemei

In figura de mai jos este prezentat un model ETPN pentru trecerea la nivel cu
calea feratd. Reteaua are porturi de intrare (Pci, Pc2) prin care este controlatd pozitia
barierei si porturi de iesire (Pri, Pr2) care sunt activate de apropierea, respectiv de
indepartarea trenului. Trenul parcurge un segment in T = 5 unitati de timp, iar trecerea
vehiculelor peste calea feratd este controlata de bariera.

train
in

Figura 19. Model ETPN al trecerii la nivel cu calea ferata

Se cere sa se construiascd un sistem de control ETPN care sa controleze trecerea
la nivel cu calea ferata in sigurantd (nu se permit ciocniri) si in mod cat mai eficient
(numarul de vehicule care pot trece intr-o perioadd de simulare 7sim sd fie maxim). Se va
considera un flux constant de vehicule (1 vehicul / secundd) si doud sau mai multe trenuri
succesive la intervale date. O problema similard, care poate fi formulatad si rezolvatd in
acelasi mod, este controlul trecerii vehiculelor printr-o intersectie [20].

4.3. Rezolvarea problemei

Vom considera multimile genotip urmatoare:

Gnoa = {*, +, &, #}, Greacie = {r1, 12, 0, ..., 5}, Geontrol = {c1, C2, @}

Se observa ca in acest caz, Gierminal = Greactie + Geontrol, CU mentiunea ca pentru un
nod terminal (tranzitie) se vor alege doi parametri: canalul de reactie (din Greacrie), Si
canalul de control (din Geonrrol). La operatia de mutatie (in cazul unui nod terminal) se va

considera posibilitatea mutatiei numai a reactiei sau numai a controlului. In consecinta,
trebuie rescris operatorul de mutatie folosit de algoritm cu unul personalizat.

Functia de performantd va lua in considerare mai multe contributii: existenta
accidentelor (un tren si un vehicul se afld simultan 1n intersectia datd) si numarul total de
vehicule care reusesc sd treaca. Pentru fiecare dintre aceste contributii consideram un
factor de scalare potrivit. De asemenea, un sistem de control mai simplu este considerat
mai bun decat unul complex, deci se va penaliza si numarul total de noduri.

J(chr) = ci ‘nr_accidents — c2'nr_vehicles pass + nr_nodes



4.4. Implementare

Pentru un arbore de adancime dmax = 5, marimea spatiului de cdutare in aceasta
configuratie devine:

| S| > | Gierminal |/\Nterminal(dmax) : | Gnod|/\Nnod(dmax)

, unde * este operatia de ridicare la putere, 1ar Neerminal $1 Nnod sunt numarul de noduri
terminale respectiv neterminale pentru adincimea dati a arborelui. In conditiile
problemeit,

| S|> (7-3)"2% - 47 (23422421429 = 2.19-10°!

Din cauza spatiului de cautare extrem de vast, algoritmul standard care trateaza
fiecare nod ca obiect (care trebuie alocat/dealocat la fiecare operatie) devine foarte incet
si ineficient in gasirea unei solutii utile. In consecintd, se opteaza pentru implementarea
tuturor operatiilor (crossover, mutatie, evaluare, generare de cromozom initial) direct pe
expresia de tip TPNL a cromozomului, folosind siruri de caractere. in acest fel, se reduce
considerabil nevoia de a instantia obiecte noi. In limbajul Java, se pot folosi obiecte de tip
StringBuilder, care permit operatii de editare direct pe sirul de -caractere.
Algoritmul implementat este disponibil la adresa: https://github.com/cuibus/GPonString,
impreund cu un exemplu de utilizare.

4.5. Testare

Vom considera adancimea maxima a arborelui dmax = 5, iar pentru evaluarea unui
cromozom (sistem de control) vom realiza o simulare cu 7sim = 50 secunde. Vehiculele
vor intra in sistem cu perioada datd (1 vehicul / secundd), si vom introduce jetoane
reprezentand trenuri in partea stangd la momentele T1 = 5s, T2 = 20s, T3 = 25s. Sistemul
se va simula cu ajutorul retelei ETPN descrisa in figura de mai sus.

5. Exercitii

1. Folosind exemplul SimpleExampleGP din pachetul jgap ca punct de
pornire, construiti programul pentru studiul de caz I. Pentru aceasta, setati
multimile genotip Gnod si Gterminal $1 implementati functia de performanta
asa cum sunt acestea descrise in capitolul 3.2. Rulati programul si notati
expresia rezultata.

2. Studiati influenta parametrilor cromozomului: adancimea maxima,
numarul total de noduri, factori de scalare, etc. asupra performantei de a
gasi solutia optima.

3. Construiti grafic reteaua ETPN pentru expresia lui 61 data in capitolul 4.1.
Pentru expresia TPNL data ca string, construiti operatorul de mutatie asa
cum este el descris in capitolul 4.3. Se vor folosi probabilitati
configurabile pentru mutatia unui operator, nod terminal — reactie sau nod
terminal — control.

4. Construiti programul pentru studiul de caz II. Se va folosi simulatorul
pentru sistemul dat  disponibil la urmatoarea  adresa:
https://github.com/cuibus/RailCrossingSimulator ~ si ~ pachetul  de
programare  geneticdA care lucreazd pe siruri  de caractere
https://github.com/cuibus/GPonString. Folositi operatorul de mutatie
implementat la exercitiul 3 sau cel deja disponibil. Implementati functia de



https://github.com/cuibus/RailCrossingSimulator

performanta si scenariul de simulare. Rulati programul si interpretati fizic
sistemul de control generat.

Construiti manual, pe hartie, cel mai bun sistem de control ETPN care
respecta specificatiile problemei pentru studiu de caz II. Calculati
performanta acestuia si opriti algoritmul daca ajunge la o diferentd de
performantd de sub 5% fatd de cel mai bun sistem construit. Cat timp
ruleaza algoritmul acum ? Poate fi imbunatatit sistemul ?



Laborator 7

Optimizarea multiobiectiv

1. Obiectivele laboratorului

e Recapitularea conceptelor legate de optimizarea multiobiectiv: frontul Pareto
e Insusirea unei metode de optimizare multiobiectiv a unei functii matematice
¢ Analiza frontului Pareto si conditia de identificare a frontului

e Insusirea unei metode de stabilire a parametrilor unui sistem de control multiobiectiv,
in varianta fuzzy

2. Recapitularea conceptelor legate de optimizarea multiobiectiv

Problemele de optimizare vizeaza uneori mai multe obiective care sunt in conflict,
adicd ridicarea performantei aferente unui obiectiv poate duce la scdderea performantei
altor obiective (de exemplu: suprareglaj <> perioadi de stabilizare). In aceste cazuri se
alege o variantd de compromis, iar solutia finald va satisface toate obiectivele partial.

O solutie posibild din spatiul de cautare se numeste:

e Pareto-dominata daca exista o altad solutie posibila care imbunatateste unele obiective
si nu inrdutateste nici un alt obiectiv.

e Pareto-optimala daca nici un obiectiv nu poate fi Tmbunatdtit fard a inrautati alte
obiective.

Frontul Pareto este zona formata din toate solutiile Pareto-optimale si delimiteaza
spatiul de cautare acolo unde un obiectiv nu poate fi imbunatatit fara a afecta negativ un
alt obiectiv. Frontul Pareto este o linie (daca exista 2 obiective), o suprafatd (3 obiective),
sau o hiper-suprafatd. Toate solutiile Pareto-dominate se afld de aceeasi parte a frontului
Pareto.

Se considera ca toate solutiile de pe frontul Pareto sunt in mod egal performante.
Alegerea finald a unei solutii implica preferinta subiectiva a utilizatorului. De exemplu,
se poate opta pentru acea solutie care maximizeaza (sau minimizeazd) suma obiectivelor.

La optimizarea multiobiectiv, functia de performantd este multidimensionald cu
dimensiunea n: J: § — R”, unde R" = RxRx...XR este produsul cartezian al multimii reale
R de n ori. Putem considera ca este vorba, practic, de »n functii obiectiv.

Selectia cromozomilor trebuie sd pastreze varietatea populatiei cu privire la
indeplinirea tuturor obiectivelor [21], deci este necesard implementarea unui operator de
selectie specializat:

o folosirea succesivd a operatorului clasic de selectie, pentru fiecare obiectiv, pentru a
genera subpopulatii. Generatia urmatoare este compusa din toate aceste subpopulatii.

e selectia folosind un indice de performanta care este o suma ponderata a obiectivelor,



e inlocuirea progresiva a fiecarei solutii Pareto-dominate cu una dintre solutiile Pareto-
optimale care o domina.

In figura de mai jos, existd 2 obiective fi si /> care trebuie minimizate simultan.
Pentru fiecare solutie Pareto-dominatd existd cel putin o solutie Pareto-optimala care
imbunititeste cel putin un obiectiv. In practici, se evalueaza mai inti frontul Pareto, iar
apoi se alege Tn mod subiectiv (empiric) una dintre solutiile respective.

flA

solutii Pareto-dominate

frontul Pareto

solutia aleasd s’ \ /
[ (") = minim )

solutii Pareto-optimale

Figura 20. Optimizare multiobiectiv. Frontul Pareto

3. Studiu de caz I: optimizarea multiobiectiv a unei functii matematice

Problema generala este aceea de a gasi valoarea numerica pentru argumentele xi,
x2, ..., xn astfel incat functiile obiectiv fi, f2, ... fu: R" — R sd fie minimizate (sau
maximizate) simultan. Domeniul de definitie al functiilor poate fi constrans, dar este
necesar sa fie identic pentru toate functiile. O notatie echivalenta este sa consideram o
singurd functie obiectiv f:R" — R™, cu m valori de iesire. Se cere identificarea frontului
Pareto si apoi selectarea unei solutii care satisface o conditie data.

In exemplul urmator, functiile obiectiv au o singura variabila, iar selectia solutiei
de pe frontul Pareto se va face maximizand o combinatie liniara a functiilor obiectiv.
3.1. Formularea problemei

Se da o functie matematica avand o singurd variabild ca intrare notata cu x si doua
valori de iesire, notate fi si f2. Functia f este deci un tuplu de 2 functii obiectiv:

f:[-/2,w] — RXR, fix) = (fi; ) = (5in(x) ; cos(x) )
Se cere sa se afle valoarea lui x pentru care fi si f2 au valori cat mai mari.
3.2. Rezolvarea problemei

Se vede imediat ca maximul pentru functiile fi si f2 se atinge pentru x1 = 0,
respectiv x2 = 1/2, prin urmare fi si f2 nu pot fi maximizate simultan cu aceeasi valoare a
lui x. Spunem deci ca cele doua obiective sunt in conflict.

Pentru vizualizarea problemei, se da reprezentarea graficd a celor doua functii mai
jos. Se observa cd in afara intervalului [0, /2] ambele obiective pot fi imbunatatite



simultan, deci ne asteptdm ca solutia optima x sa se gaseasca 1n interiorul acestui interval,
iar frontul Pareto sa fie format din evaluarea lui fi si /2 pentru puncte x, unde x € [0, 7/2].

f1,f2 A

Figura 21. Functiile obiectiv pentru studiul de caz I

Pentru a reprezenta grafic frontul Pareto recurgem la expresia lui f2 in functie de
£i, si anume: f3(fi)= cos(arcsin(fi)). Reprezentarea grafici este in figura urmatoare. In mod
normal, la problemele unde rezolvarea nu este directa, frontul Pareto este determinat prin
rularea algoritmului genetic pana cand nu mai apar imbunatatiri semnificative. Populatia
din ultima generatie contine indivizi care se afla, preponderent, pe frontul Pareto.

LA solutii Pareto-optimale

\ frontul Pareto
—o

0 N

solutii Pareto-dominate °

Figura 22. Frontul Pareto pentru studiul de caz I

Pentru alegerea unei solutii dintre cele Pareto-optimale, vom recurge de aceasta
datd la suma ponderata a celor doud obiective: vom alege x pentru care f'= 2-fi(x)+3-/2(x)
este maxima. In general, alegerea solutiei finale de pe frontul Pareto se poate face fie
dupd reprezentarea lor graficd (alegere subiectiva), fie utilizdnd un algoritm genetic
simplu, pentru care spatiul de cautare va fi compus din solutiile Pareto-optimale.

3.3. Implementare

Modul de implementare nu diferd substantial fatd de algoritmul genetic standard.
Printre exemplele descarcare odata cu pachetul jgap, in directorul multiobjective exista un



exemplu MultiObjectiveExample, care oferd aceastd implementare si pe care nu il mai
reproducem aici.

In pachetul jgap existi niste clase cu metode definite pentru rezolvarea
problemelor de optimizare multiobiectiv:

e BulkFitnessFunction, cu metoda void evaluate (Population a_subject), Cu
ajutorul cdreia se evalueaza toate obiectivele pentru intreaga populatie. Performanta
de indeplinire a fiecarui obiectiv se seteaza in obiectul de tip Chromosome, cu metoda
setMultiObjectives (List a values). La sfarsitul evolutiei programului,
populatia finala va contine indivizi de pe frontul Pareto.

e Selectorul BestCromosomesSelector este cel folosit pentru pastrarea in populatie a
indivizilor performanti la fiecare dintre obiective.

e FitnessEvaluator, cu metoda isFitter (..), folositd pentru alegerea solutiei finale
de pe frontul Pareto determinat, prin comparatia cromozomilor relativ la

performantele de indeplinire ale fiecarui obiectiv. Semnatura acestei metode este:
boolean isFitter (IChromosome a chroml, IChromosome a_ chrom2)

3.4. Testare si concluzii
Frontul Pareto

Daca se ruleaza programul pentru 20 de generatii, in populatia finala se vor regasi
valorile lui x care fac parte din frontul Pareto. Incercarea de a adiuga pe o harti
carteziana puncte cu coordonatele (fi(x), f2(x)) va rezulta intr-un grafic cum este cel din
figura 24. Alegerea solutiei preferate se poate face acum in mai multe moduri:

e subiectiv, direct de pe grafic.

e brute force, calculand valoarea sumei ponderate f = 2-fi(x)+3:f2(x) pentru fiecare
punct de pe frontul Pareto. O alternativa la brute force este cautarea binard, dupa
ordonarea solutiilor.

e daca frontul Pareto contine prea multe solutii, se poate folosi un algoritm genetic
simplu in loc de abordarea brute force, cu functia de performanta f data.

Convergenta

Daca lasam algoritmul sa ruleze mai departe, observam ca, dupa ce populatia s-a
stabilizat in jurul frontului Pareto, nu exista o convergenta standard in sensul in care cea
mai buna solutie s nu se mai modifice. Populatia contine indivizi de pe frontul Pareto si
va baleia 1n continuare zona respectiva, gasind cu fiecare generatie alte solutii diferite de
pe frontul Pareto. Nu se poate vorbi despre notiunea de convergentd standard pentru ca
nu exista o solutie finala care sa fie cea mai buna.

Identificarea momentului cand algoritmul ajunge la frontul Pareto se poate face pe
baza definitiei Pareto-optimalitatii: nici o solutie gasitd nu mai poate fi Imbunatatitd in
ceea ce priveste toate obiectivele. Este necesar deci sd verificam dacd existd vreun
individ din generatia anterioara fatd de care un individ din generatia actuala
imbunatateste toate obiectivele.



4. Studiu de caz I1: generarea unui sistem de control multiobiectiv

4.1. Formularea problemei

Se da un sistem format dintr-un lac de acumulare cu doud turbine generatoare de
energie electricd, Gi1 si G2, controlate prin debitele sl si s2. Acestea au expresiile:
s1=o-c1, s2=a-c2, unde c1 si c2 sunt marimile de control, iar a este constanta. Aportul de
apa in lac, u, se considera masurabil.

u

!

h,g — 11 (6)

Figura 23. Lac de acumulare cu doua generatoare

Sistemul are urmatorul model discret pentru /4 — indltimea apei si P; — puterea
generata de generatorul i

h(k +1) = h(k) + A-(u(k) = s, (k) = 5, (k)

P.(k) =K, -h(k) -5, (k)
, unde A si K; sunt constante (aria bazinului, respectiv o constantd a generatorului)
[22],[23]. Se considera ca generatoarele sunt diferite ca si specificatii (K1 > K2).

Se cere sa se calculeze parametrii unui sistem de control fuzzy pentru care nivelul
apei se mentine intr-un interval in jurul referintei A.s Si energia totald generatd este
maxima.

4.2. Rezolvarea problemei

Pentru inaltimea coloanei de apa din lac, vom considera nivelele fuzzy descrise in
laboratorul 4: NL, NM, ZR, PM, PL, cu mentiunea cd ZR corespunde lui /... Aceleasi
valori fuzzy vor fi folosite pentru debitul de intrare u si pentru comenzile c1 si ca.
Evident, fiecare dintre aceste marimi poate folosi functii de apartenenta diferite.

Regulile de control fuzzy sunt de forma datd mai jos. Sunt necesare 25 de reguli
de control, deci solutia problemei va fi un tabel de dimensiune 5x5 cu perechi de reguli
(c1, c2).

IF (u IS U AND h IS H) THEN (c1 IS Ci AND c; IS C2)

Cromozomul codifica tabelul de reguli fuzzy, deci contine 25 de gene cu valori
intregi in intervalul [1, 5], asa cum s-a folosit in laboratorul 4.

Performanta sistemului vizeaza doud obiective care sunt in conflict: minimizarea
erorii de nivel Ah = |her — h| s1 maximizarea energiei totale generate, ambele pe un
orizont de optimizare 7. Prin urmare, functiile obiectiv au expresiile:

S = 2 Py (K= ()

, unde Jan (suma erorilor nivelului) trebuie minimizata



T
J,=E, = Z:(P1 (k)+ P, (k))-Atk , unde Je (energia totald generatd) trebuie
k=0
maximizati. In acest caz, Aty =1 reprezinta perioada de esantionare.

Pentru a evalua performanta unui cromozom, este necesara simularea sistemului
pe intreg orizontul de optimizare si memorarea valorilor nivelului /4 si a puterii generate
P1 si P2. De mentionat ca Jan trebuie minimizatd, iar J. trebuie maximizata, deci este
nevoie sa se inveseze semnul la una dintre ele.

Functia globala de evaluare a performantei unui sistem de control este:
J =Je- uJan, unde p este o pondere introdusa cu scopul de a echilibra sensibilitatea lui J
in raport cu Jar. Aceasta functie va fi folositd in final pentru alegerea unei solutii de pe
frontul Pareto.

5. Exercitii

1. Folosind exemplul MultiObjectiveExample din pachetul jgap ca punct de
pornire, construiti programul pentru studiul de caz 1. Exemplul din in
pachetul jgap realizeaza optimizarea multiobiectiv pentru o functia de
performanti: = (fi,/2) = (x*;(x-2)%). Este nevoie deci, sd modificati functia
de performanta si functia care alege solutia finala.

2. Dupa gasirea frontului Pareto, reprezentati grafic solutiile gasite asa cum
este indicat in capitolul 3.4. Rulati algoritmul pentru inca 30 de generatii,
refacand de fiecare data graficul, in locul celui anterior. Ce observati din
animatia rezultatd ?

3. Folosind acelasi exemplu, implementati programul pentru studiul de caz
I, in varianta de control fuzzy. Alegeti valori potrivite pentru constantele
date si pentru valorile fuzzy astfel incat problema sa aiba sens.

4. Pentru studiul de caz II, reprezentati grafic frontul Pareto prin adaugarea
de puncte aferente fiecarei solutii pe o reprezentare carteziand (Jan, Je).
Analizati forma, capetele si caracteristicile acestuia si intelegeti legatura
dintre parametrii de control fuzzy si frontul Pareto.



Alte probleme propuse

1. Probleme de optim in matematica

e Aflati solutia ecuatiei f{x) = 5, unde f: [-10, 10] — R, fix) = x* - 3:x> + 2'x, cu o
precizie o = 0.005.

e Aflati maximul functiei f: RXR — R, f(x,y)= x-1.57" " unde x, yve[-5 5], cuo
precizie 0 = 0.01 pentru fiecare variabila. Verificati rezultatul.

e (asiti cea mai bund functie polinomiald de grad maxim 4 care aproximeaza functia
exponentiala e* pe intervalul [0, e].

e Se da expresia f{x) = a-sin(b-x) + c-cos(d-x). Aflati valorile reale a,b,c,d pentru care
derivata f"'(x) < f(x) pe tot intervalul [-5, 5].

2. Modificarea unei distributii de probabilitate

e Un examen teoretic constd din raspunsul la 21 de intrebari grila, fiecare cu o anumita
pondere (punctaj). Se da o matrice cu 100x21 valori boolean, reprezentand
rezultatele la evaluarea a 100 de participanti. Se cere sd se determine ponderea
fiecarei intrebari, astfel incat cat mai multi participanti s obtind punctaj total peste
15, iar diferenta intre ponderi sa nu depaseasca 50%.

Alternativ, se cere gasirea ponderilor astfel incat notele finale sa respecte cat mai bine
o distributie gaussiana.

e Se da o functie rand 0 pi( ) care returneaza un numar aleator in intervalul [0, «t], cu
distributia de probabilitate P(x) = sin(x). Gasiti o functie polinomiald de grad maxim 5
care sd transforme distributia datd intr-o distributie cat mai uniforma.

3. Calculul parametrilor unui controler PID

Se da sistemul de gradul I din figura de mai jos. Calculati parametrii sistemului de
control C, astfel incat raspunsul sistemului la treaptd sd fie cat mai bun. Se cere sa
calculati parametrii controlerului in varianta P (proportional) si PI (proportional-
integrativ). Se va considera un orizont de optimizare adecvat. Sugestie: discretizati
sistemul si considerati un orizont de optimizare egal cu constanta de timp a sistemului.

Yref u 1
SR C o
S+5

4. Acoperire optima pentru o suprafata

e Se dad o suprafatd rectangulard de dimensiune fixd. Existd n routere, fiecare cu o
anumitd raza de acoperire. Unde trebuie ele plasate ca sa acopere cat mai bine zona



datd ? Zonele de langa ferestre au prioritate pentru ca acolo se vor amplasa birouri.
Ne intereseaza acoperirea unei suprafete cat mai mari.

e Intr-o fabrica de Imbracaminte se taie cu o stantd 20 de forme date dintr-un material
textil cu latimea data (rold). Se cere optimizarea tdieturilor in asa fel incat lungimea
consumata din material sa fie cat mai mica.

5. Control fuzzy ierarhizat pentru un sistem de lacuri de acumulare

In cazul controlului fuzzy pentru un sistem cu un numar mare de intrari si iesiri,
rezultd un numar imens de reguli de control, ceea ce face impractica folosirea
algoritmilor genetici pentru gésirea lor. Exemplul de mai jos reprezintd modelul unui
ansamblu de 4 lacuri, deci in total 8 intrari (debit de intrare u; si nivelul apei /; pentru
fiecare lac) si 4 iesiri di. Ar fi nevoie deci de N = 5% - 4 = 1 562 500 reguli pentru
controlul fuzzy cu un singur bloc FLRS.

Observam in schimb ca putem distribui controlul In mai multe unitati, fiecare
responsabila de un singur lac. Mai mult, marimile de intrare di si u2 pentru lacul 2, la fel
ca da, d3 si usa pentru lacul 4 le putem insuma, nu este necesar sa le consideram separat.
Ajungem deci la o structurd cu blocuri fuzzy ierarhizate, cu un numir total de N = 52 - 4
= 100 de reguli de control, mult mai fezabil pentru implementarea cu algoritmi genetici.

Implementati un program Java care stabileste regulile de control pentru acest
sistem, cu scopul de a mentine nivelul apei in fiecare lac la o referintd data, indiferent de
marimile de intrare u1, u2, u3, u4 (masurabile, dar necontrolabile).
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Figura 24. Modelul unui ansamblu de 4 lacuri
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Figura 25. Control fuzzy ierarhizat

6. Problema comis-voiajorului

Se da un graf neorientat cu N orase, cu costurile de deplasare de la un oras la altul
cunoscute. Un comis-voiajor are N pachete cu greutatile gi, g2, ..., gn $i trebuie sa
livreze fiecare pachet in orasul corespunzdtor. Calculati ruta optimd a comis-
voiajorului astfel incat distanta totala parcursd sa fie cat mai mica, dar s se si evite
deplasarea indelungata cu pachete grele.

Intr-un oras existd m magazine, fiecare avand un set de produse S;, i=1,...,m, cu
preturile aferente. Lista de produse nu este comuna, dar se suprapune partial la
diferite magazine. Un cetatean are nevoie de anumite produse pe care le va cumpara.
Trebuie determinat de la care magazin va cumpara fiecare produs astfel incat costul
total sa fie cat mai mic, dar si numarul de magazine vizitate sa fie cat mai mic.

7. Determinarea rutelor intr-un sistem

Se da o retea de nxn intersectii in cruce, prin care vehiculele pot circula virand la
stanga, dreapta sau mergand inainte. Exista date despre gradul de ocupare al fiecarei
intersectii pe fiecare banda si se cunosc timpii de verde ai fiecarei faze. Se cere sa se
calculeze ruta unui vehicul care doreste sa treaca prin sistemul de intersectii astfel
incat timpul total de asteptare la semafoare sd fie minim. Este permisa gasirea unei
solutii aproximative, bazata pe estimare.

Considerand sistemul feroviar dat in laboratorul 5 (reteaua feroviara din Figura 14 si
intarzierile trenurilor din Figura 16), se cere sa se introduca doud trenuri noi charter:
unul circuld din gara din stdnga spre dreapta, celdlalt in sens opus. S@ se determine
rutele si Intarzierile acestor trenuri astfel incat sd nu existe accidente si timpul total de
asteptare sd fie minim.

8. Control fuzzy pentru un sistem de intersectii

Se dau doud intersectii in cruce cu o strada de legatura intre ele. Se considera ca la
orice rutd de intrare intr-o intersectie flow-split-ul este astfel: 50% dintre vehicule
merg inainte, 20% la dreapta si 30% la stdnga. Existd senzori care furnizeaza
lungimea cozii pe fiecare dintre benzile de intrare 1n intersectie. Sa se stabileasca un
ciclu al fazelor si sd se genereze reguli de control fuzzy pentru fiecare intersectie si



fiecare faza, astfel Incat timpul de asteptare la semafor pentru vehicule sa fie minim.
Se va folosi un simulator existent sau construit special pentru aceasta aplicatie.

e Se considera un sistem de 9 intersectii In cruce, asezate intr-o matrice 3x3. Vehiculele
pot merge doar Tnainte. Existd senzori care masoara lungimea cozii de vehicule pe
fiecare banda de intrare, iar semafoarele sunt controlate cu reguli fuzzy de control. Se
cere aflarea celor mai bune reguli de control astfel incat timpul total de asteptare la
semafor sa fie minim.

Observatie: dacd numarul de reguli de control este prea mare, el poate fi redus daca se
considera demand-ul pentru fiecare faza, iar apoi durata fazelor pe baza demand-ului.

9. Determinarea controlului ETPN pentru un lac de acumulare

Se da sistemul de mai jos, format dintr-un lac de acumulare si doud generatoare
de energie electrica. Existd 4 senzori care genereaza evenimente atunci cand nivelul £ al
apei in lac ajunge in dreptul senzorului: m, L, H, M. Se cere sa se construiascd un sistem
de control cu evenimente discrete (in forma ETPN) care respectd urmatoarele specificatii:

1. generatorul Gi functioneaza cand nivelul apei 4 depaseste L
2. generatorul G1 functioneaza cand nivelul apei 4 depaseste H
3. cand nivelul apei depaseste M se deschide si golirea c3.

*{ is
h M= ¢ ¢,

Figura 26. Modelul unui lac pentru control cu ETPN

10. Controlul unei intersectii folosind ETPN

Se considerd o intersectie in cruce cu 3 benzi de intrare din fiecare directie. Un
vehicul care se apropie de intersectie are 50% probabilitate de a se Inscrie pe banda de
mers inainte, 20% la dreapta si 30% la stanga (flow-split). Exista senzori pe fiecare dintre
benzile de intrare in intersectie, care genereaza un eveniment atunci cand un vehicul se
aseazd la coada. Sa se construiascd un sistem de control ETPN care satisface urmatoarele
cerinte: nici un vehicul nu trebuie sd astepte mai mult de 30 de secunde si timpul total de
asteptare sa fie minim. Se considera ca un vehicul trece prin intersectie in 1 secunda.

11. Optimizarea multiobiectiv a unor functii matematice

e Se da functia f: [-n/2, 1] — R*R, f{x) = (f1; f2) = (x-sin(x) ; x-cos(x) ). Aflati valoarea
lui x pentru care fi si f2 au valori cat mai mari. Reprezentati grafic frontul Pareto dand
valori lui x in intervalul [-7/2, «t].




e Se da functia f :[-5,5]<[-5.5]>RXRXR, f(x,y)=(v-1.5""" ;sinx-cos y;x+y .
Aflati valorile x si y cu o precizie d = 0.01 pentru care toate componentele functiei /'
au valori maxime. Reprezentati grafic frontul Pareto ca o suprafata in 3 dimensiuni.

12. Implementarea unui operator de selectie pentru optimizarea multiobiectiv

Pentru problema de optimizare multiobiectiv a unei functii matematice
(prezentatd 1n laboratorul 7), implementati un operator de selectie care sd asigure o
varietate suficientd In generatia urmatoare astfel: se ia o pondere y € [0, 1] care scaleaza
cele doud obiective, pentru fiecare valoare posibild a lui y se calculeazd performanta
ponderatd Jy = vy -fi + (1- y) /2 si se aleg 2 indivizi cu cea mai mare performanta Jy.
Considerati pentru y un numar de 100 de valori diferite.

13. Calculul marimii de control multiobiectiv

e Pentru sistemul descris in laboratorul 3 (studiu de caz I), se adaugd un cost de
schimbare a valorii de intrare ux de la un moment la altul: cx = |ux — uk-1]. Acest cost
are sensul energiei consumate de actuator. Se cere sd se afle valorile lui ux pentru
k=0,...,13 astfel incat sd se respecte referinta y.s data grafic in Figura 5 si energia
totald consumata sa fie cat mai mica. Reprezentati grafic frontul Pareto aferent celor 2
obiective.

e Se dau doud sisteme de gradul 2, cu o constantd de timp comparabild z. Se cere
gasirea parametrilor unui controler PI care sa regleze cat mai bine raspunsul la treapta
pentru ambele sisteme, pe un orizont de optimizare Tsim = 3-7. Reprezentati grafic
frontul Pareto pentru cele doud obiective (suma erorilor de reglaj pentru fiecare dintre
cele doua sisteme).

14. Sistem de control multiobiectiv fuzzy

Se considera sistemul de 4 lacuri de acumulare din Figura 24. Fiecare lac este
controlat independent: se masoara debitul de intrare si nivelul lacului si se calculeaza
debitul de iesire folosind un controler fuzzy. Debitul de iesire este direct proportional cu
energia electrica generatd. Existd o functie datd care descrie cererea de energie generata
totald: intr-o zi existd 2 perioade cu cerere mai ridicatd (dimineata si seara).

Se cere sa se afle regulile de control fuzzy prin optimizare multiobiectiv: nivelul
fiecarui lac sa fie cat mai aproape de referinta si energia totald generatd sa fie cat mai
aproape de cerere in fiecare moment.

15. Determinarea unor expresii matematice / logice

e Se da o multime de numere Intregi M = {12, 5, -3, 7, 0, 11, 2} si setul de operatii S =
{+, -, *, /, ~}. Stabiliti o expresie matematica folosind acesti operanzi si cel putin 4
numere distincte din M, astfel incat rezultatul evaluarii expresiei sa fie 110.

e Se dd un set de 10 variabile logice (cu valori posibile true sau false) si o lista de date

de test care contin valorile variabilelor de intrare si o valoare corespunzatoare pentru
iesire. Se cere sd se determine o expresie logica cit mai scurtd care genereaza aceeasi



16.

17.

iesire pentru toate cazurile de test. O expresie logica este formatd cu operatorii {and,
or, not}

Se da un numar natural N. Folosind operatorii +, -, *, / (impartire intreagd), gasiti o
expresie matematicd ce foloseste cat mai putine numere prime < N/2, astfel incat
rezultatul evaluarii expresiei sa fie cat mai aproape de M.

Se cere determinarea unei expresii matematice cat mai simple care produce aceleasi
rezultate cu functia F(x) pentru x € [-10, 10]:

F(x)

X
 2-sin’(x) + cos(2x) + tg(x)

Probleme de alocare a resurselor

La o nuntd sunt invitate N persoane, iar unele se cunosc intre ele in functie de o
matrice de cunostinte datd. Se cere ca toate persoanele sa fie asezate la m mese cu
cate L locuri 1n asa fel incat la fiecare masa sa fie cat mai putine persoane care nu se
cunosc intre ele. Evident, datele problemei satisfac conditia N < m-L.

Bonus: Se pot suplimenta locurile la fiecare masa cu maxim 2 locuri, dar acest lucru
este penalizat.

Intr-o companie existi »n angajati, fiecare cu un anumit set de skil/-uri si un salar dat.
Existd p proiecte, fiecare cu un necesar de numar de oameni cu anumite skill-uri. Se
cere sa se aloce oamenii la proiectele date (nu exista alocare part-time), astfel incat
proiectele sda fie acoperite in totalitate si costurile sd fie cdt mai mici (oamenii
nealocati la proiecte nu intrd in cost).

Probleme de strategie si joc

Se cere sa se plaseze 8 regine pe o tabla de sah astfel incat ele sa atace toate patratele
ramase libere.

Se da o tabla ca de sah, dar cu nxm patrate, se cere sa se determine numarul minim de
regine si unde sa fie plasate astfel incat ele sa atace toate patratele ramase libere.

Problema sariturii calului: pe o tabla de sah se afla un cal pe pozitia (1,1). Saritura
calului este cea obisnuitd pe o tabla de sah, in forma de L. Se cere sa se determine in
ce ordine trebuie sd sard ca sd acopere toatd tabla de joc si sd nu calce de 2 ori pe
acelasi patrat.

Pentru jocul de dame, se cere implementarea unui program pentru care, daca se da o
configuratie a jocului la un anumit moment, ofera cea mai bund variantd de mutare. O
variantd de mutare se considera ca este cu atat mai buna cu cat:

1. se fac mai multe sarituri cu piesa respectiva
2. se captureaza mai multe piese ale adversarului

3. locul final al piesei este mai aproape de marginea opusa
Reprezentati frontul Pareto (cele mai bune mutari gasite In functie de
aceste 3 obiective) pe un grafic tridimensional.
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